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Resumen y Abstract VII 
 
Resumen 
En este trabajo se presenta un modelo logit mixto aplicado a datos reales para un scoring 
de otorgamiento de créditos, como una propuesta alternativa para evaluar los supuestos 
con respecto a la estructura de covarianza (independencia y homocedasticidad) que 
asumen los modelos logit y probit, tradicionalmente utilizados para medir el riesgo 
crediticio.  El modelo logit mixto se evalúa en contraste con el logit y el probit, partiendo 
desde el enfoque de la teoría económica de la utilidad aleatoria, con respecto a la 
decisión que enfrenta el cliente de pagar o no el crédito, según su función de 
maximización de utilidad.  De acuerdo con las medidas de bondad del ajuste 
(sensibilidad y especificidad), el modelo propuesto (logit mixto) es más sensible que los 
tradicionalmente usados (logit y probit), puesto que detecta en mayor proporción los 
clientes que entran en default.  Sin embargo, aunque los tres modelos ajustados tienen 
un alto poder discriminatorio (AUROC), el logit mixto presenta la menor tasa de 
especificidad. 
 
Palabras clave: Default, Modelos de Elección Discreta, Scoring de Crédito, Modelo 
Logit Mixto. 
 
 
 
Abstract 
In this thesis we present a mixed logit model applied to real data for a credit scoring, 
which is proposed as an alternative approach to evaluate the assumptions about the 
covariance structure (independence and homoscedasticity) to the logit and probit models, 
traditionally used to measure credit risk. The mixed logit model is evaluated in contrast to 
logit and probit models. We start from the perspective of the economic theory of a random 
utility model that describes the decision faced by the individual to pay the credit, after 
maximizing his/her utility function. According to the goodness of fit measures (sensitivity 
and specificity), the proposed model (mixed logit) is more sensitive than the traditional 
models (logit and probit), as it was detected in the greater proportion of customers in 
default.  Even though the three fitted models have a high discriminatory power (AUROC), 
the mixed logit has the lowest rate of specificity. 
 
Keywords: Credit Scoring, Default, Discrete Choice Models, Mixed Logit Model. 
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 Introducción 
La estabilidad financiera de un establecimiento de crédito es el factor principal de 
continuidad del negocio.  Uno de los aspectos que pueden afectar el correcto desarrollo 
de dicha estabilidad es una gestión inadecuada del riesgo de crédito, puesto que es 
donde se evalúa y pronostica la probabilidad de que un cliente cumpla en el tiempo 
estipulado en el contrato la obligación de sus pagos.   
 
La predicción del riesgo de incumplimiento por parte de un deudor es de gran importancia 
para una entidad financiera a la hora de decidir el otorgamiento de un crédito.  El 
interrogante que da inicio  a la construcción del modelo de otorgamiento es ¿cuáles son 
los factores (atributos) económicos, sociales, psicológicos que hacen que un cliente 
decida pagar cumplidamente?, es decir, ¿cuál es la relación más adecuada para 
determinar el riesgo de default en las obligaciones adquiridas por un cliente de una 
entidad financiera? 
 
Las metodologías utilizadas por tradición, como el análisis discriminante, la regresión 
logística y el análisis factorial, para estimar la probabilidad de default o clasificar a los 
clientes en dos grupos, asumen supuestos sobre la correlación de los datos que 
generalmente no son sostenibles (estructura de error).  La aplicación de estas 
metodologías no ha sido suficiente, puesto que los clientes nuevos que tienen un perfil de 
riesgo muy parecido al de los que han tenido un buen comportamiento en la calidad de 
sus pagos, no responden de manera similar, lo que daría a lugar a pensar que podrían 
existir otros factores, no considerados, que determinarían el comportamiento de pago de 
los clientes.   
 
El modelo logit mixto, como una alternativa relativamente reciente, plantea una estructura 
de error adicional donde se agregan términos que son fuentes de correlación y/o 
heterocedasticidad, permitiendo modelar la presencia de correlación entre las alternativas 
de las variables (características demográficas o financieras de los clientes) y por ende, 
patrones de comportamiento más complejos, siendo capaz de levantar el supuesto de 
independencia entre alternativas irrelevantes (Hensher y Greene, 2003).   
 
En el campo de la econometría, este modelo ha sido considerado "como el más 
prometedor en el estado del arte de los modelos de elección discreta actualmente 
disponibles" (Hensher y Greene, 2003), pero a pesar de esta valoración, el modelo logit 
mixto rara vez se ha aplicado para modelar el incumplimiento crediticio individual 
(deudores no empresariales). Se han realizado aplicaciones empíricas como las de 
Jones y Hensher (2004) y Hensher et al. (2007), donde con un enfoque multinomial y 
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ordinal se estima la proporción de individuos que pertenecen a un determinado grupo en 
lugar de las probabilidades individuales, sin referirse por lo tanto a los criterios de 
validación, es decir, el poder discriminatorio y de calibración que son típicamente de 
interés en los modelos tipo scoring para predecir el Default (Kalotay, 2007). 
 
Recientemente, Kukuk y Roennberg (2013) realizaron una comparación entre la 
aplicación del modelo logit tradicional y el logit mixto para un modelo de default de crédito 
empresarial, donde muestran que este último captura mediante un parámetro adicional, 
la heterogeneidad presente en los datos.  Además, consideran que el modelo logit mixto 
parece tener propiedades deseables desde el punto de vista cualitativo y cuantitativo, 
dado que produjo mejores pronósticos de las probabilidades individuales de Default. 
 
En este trabajo, la primera parte se compone de aspectos teóricos sobre el scoring de 
crédito, antecedentes, estructura y metodología de modelación.  Seguidamente se define 
el Default como evento de riesgo y su interpretación debido al sesgo en la muestra.   
 
En una tercera sesión se explican los modelos estadísticos estudiados en esta 
aplicación, como son el modelo Logit, el modelo Probit y el modelo Logit Mixto.  Los 
cuales son estimados mediante el uso y aplicación de funciones del paquete estadístico 
R.  Para este estudio empírico se contó con una base de datos proporcionada por una 
entidad financiera del sector cooperativo del departamento de Antioquia.   
 
Finalmente, el modelo logit mixto se compara con los modelos logit estándar y probit, 
teniendo en cuenta medidas de bondad de ajuste como AIC (Akaike, 1973), BIC 
(Schwartz, 1978), PSeudo-R2 (McFadden, 1974) e índices basados en el número de 
aciertos predichos.  El resultado del modelo logit mixto fue muy similar al del probit, en 
cuanto al poder de predicción, siendo el logit mixto más riguroso a la hora de predecir si 
el cliente entrará en default. 
 
Para la estimación de los modelos se contó con una muestra de 10.841 clientes a lo que 
se les otorgó un crédito entre julio de 2010 y junio de 2011, en una entidad financiera del 
sector cooperativo de Antioquia.   
 
 
 
 
 
 
 1. El Scoring de Crédito 
Los modelos tipo scoring son instrumentos de clasificación o puntuación utilizados por las 
entidades financieras en la decisión de otorgar un crédito.  Esta metodología de medición 
del incumplimiento crediticio, tomó gran importancia desde el acuerdo sobre legislación y 
regulación bancaria emitido por el Comité de Supervisión Bancaria de Basilea en el año 
2004. La entidad financiera necesita decidir si concede o no cada crédito individual o 
empresarial dependiendo del riesgo que está dispuesta a asumir, y  por lo tanto debe 
conocer la probabilidad que tiene cada solicitante de presentar problemas de morosidad 
(retrasos en los pagos). De acuerdo con  los diferentes trabajos empíricos, esta 
probabilidad se puede estimar considerando las características del individuo 
(demográficas, sociales, financieras) y del crédito que éste solicita.  La información inicial 
utilizada es la del comportamiento de los individuos a los que la entidad ya les había 
otorgado un crédito anteriormente. 
1.1 Antecedentes 
La historia de los modelos predictivos aplicados a las finanzas, específicamente a la 
quiebra o fallo (Default) de una entidad financiera, viene desde el trabajo empírico de 
Beaver (1966), quien se enfocó en un análisis univariado de los indicadores financieros 
que podrían influir en la insolvencia de una entidad y el de Altman (1968) que utilizó un 
análisis discriminante multivariado para el problema de la predicción de la quiebra 
corporativa.  Orgler, en 1970 utilizó un análisis de regresión lineal para créditos 
comerciales, donde sólo revisó los créditos vigentes. Luego el mismo Orgler en 1971 usó 
un enfoque de regresión para evaluar los créditos de consumo especiales, con el cual 
llegó a la conclusión de que la información no incluida en el formulario de solicitud tenía 
una mejor capacidad de predicción que la información proporcionada inicialmente por el 
solicitante, al evaluar la calidad de los préstamos futuros.    
En 1979, Chandler y Coffman hicieron un análisis comparativo entre el scoring de crédito 
y el juicio de un evaluador de créditos, donde ambos sistemas indicaban, en promedio, 
cuál de los dos grupos en que se clasificaban los individuos, tenía mejor comportamiento.  
Con el trabajo de Ohlson (1980), el modelo logit se convirtió en una metodología 
estándar para pronosticar la probabilidad de quiebra o el estado de Default de los 
créditos.  El  modelo logit dicotómico es un modelo de elección binaria, el cual tiene 
características específicas como son la elección de las variables explicativas, los 
supuestos relacionados con la forma funcional de las variables, la familia de distribución 
del término de error, las varianzas de los términos de error y los parámetros (Kukuk y 
Roennberg, 2013).  Abdou (2009) y Greene (1998) utilizaron análisis discriminante y 
regresiones logística y probit, para investigar la eficiencia, en términos de la clasificación 
correcta de los deudores (buenos y malos), de los modelos tipo scoring para créditos de 
consumo y comercial, respectivamente.  
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De acuerdo con Abdou y Pointon (2011), el número de aplicaciones del scoring para el 
crédito de consumo ha aumentado durante las últimas dos décadas, particularmente en 
el área de las finanzas, para predecir la quiebra, clasificar a los clientes, tomar decisiones 
y evaluar las condiciones para un nuevo cliente.  
 
1.2 Estructura del Scoring de Crédito 
Para explicar teóricamente un modelo de toma de decisión en un periodo establecido,  
Gracia-Diez y Serrano (1992) definen la siguiente ecuación, donde se establece que la 
entidad financiera otorgará el crédito solicitado por el individuo   si: 
 
(    )          (     )   ,                                               (1.1) 
                                       
donde: 
 
   : valor solicitado por el individuo  . 
 
  : probabilidad de que el individuo   presente algún tipo de incumplimiento durante la 
vigencia del crédito. 
 
 :  tasa de interés determinada para el tipo de crédito y de la misma base para todos los 
individuos. 
 
 : fracción del valor solicitado que se pierde por incumplimiento durante la vigencia del 
crédito. Se supone que este parámetro es determinado por la entidad financiera, la 
cual establece el riesgo que desea asumir y se puede entender como el valor medio 
esperado de la fracción de pérdida. 
 
La ecuación (1.1) se puede utilizar para determinar el valor máximo de crédito que la 
entidad financiera podría otorgarle al individuo  , o para distribuir de manera óptima una 
cantidad dada de crédito entre    individuos de características diferentes.  De lo anterior 
se puede deducir que los dos objetivos fundamentales de un scoring de crédito son 
estimar la probabilidad de que un individuo incurra en incumplimiento y establecer un 
sistema de revisión de las probabilidades estimadas, que facilite a la entidad el proceso 
de toma de decisiones. 
 
El modelo tipo scoring se crea a partir de modelos estadísticos, que se centran en la 
predicción de   .  Este tipo de modelo ofrece una forma objetiva de medir y gestionar el 
riesgo de pérdida debida al incumplimiento de las obligaciones por parte de los deudores, 
y su poder radica en la capacidad de discriminar los deudores que entrarán en Default de 
los que no. 
1.3 Metodología de Modelación 
En la modelación de un scoring de crédito se consideran los modelos de elección 
discreta, los cuales clasifican a los individuos en dos grupos, los que se espera que no 
lleguen a Default y los que sí alcanzarán este estado de morosidad (Train, 2003).  Para 
esto se utilizan como variables explicativas el conjunto de características de los 
individuos a los que se les ha otorgado un crédito anteriormente.  Generalmente, estas 
características son de tipo demográfico (género, estado civil, nivel de estudios, edad, 
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número de personas a cargo, tipo de ocupación, estrato socioeconómico, etc.), 
económicas (ingresos, egresos, activos, pasivos, etc.), financieras (nivel de 
endeudamiento, número de créditos vigentes, comportamiento en todo el sistema 
financiero, etc.) y referentes al préstamo solicitado (valor solicitado, plazo, cuota, etc.).  
McFadden (1976) demostró que los modelos de elección discreta comparados con el 
análisis discriminante, se pueden aplicar a una clase más amplia de distribuciones y 
constituyen un método más robusto para la estimación de parámetros. 
 
En una entidad financiera se tienen   deudores.  Para evaluar el riesgo de Default de un 
solicitante de crédito, la entidad identifica varias características            del individuo.  
Por lo tanto, hay   variables disponibles para cada individuo. Se define              
como el vector de las observaciones de las variables aleatorias             .  Por lo 
general, se define la variable Default como   *   +, donde a los deudores que no 
entraron en Default se les asigna el valor de 0 y los que cayeron en Default el valor de 1. 
 
Para establecer una relación entre los deudores o individuos a los que se les otorgó un 
crédito, por lo general se utilizan los modelos de elección discreta basados en una 
función índice, como el logit y el probit, los cuales asumen que para cualquier individuo, 
dado un conjunto de atributos,  hay una probabilidad definida de que realmente entrará 
en Default durante la vigencia del crédito.  Esta interpretación se establece para todos los 
individuos de una misma población.  El resultado observado, Default/No-default, se debe 
a las características y el comportamiento aleatorio de los individuos.  Greene (1992) 
define la formulación para este modelo a partir de una función índice con una regresión 
latente: 
 
         .                                                           (1.2) 
 
La variable dependiente   puede ser definida como la “propensión al Default”, ya que de 
cierta manera explicaría qué problemas tiene o podría tener un individuo para pagar el 
préstamo. Las variables independientes    pueden incluir los ingresos mensuales del 
individuo, del historial de crédito, el estado civil, si posee vivienda propia o no, entre 
otras.  Si   es lo suficientemente grande con respecto a los atributos (variables 
explicativas), es decir, si la persona tiene problemas para pagar el crédito, entonces 
entrará en Default.  Formalmente sería: 
 
  
          ,                                                       (1.3) 
 
y la probabilidad de interés:        ,       - 
 
Si se asume que   se distribuye normal con media 0 y varianza 1, se obtiene que la 
probabilidad de Default es:        
                   
                                                   ,       -       ,      - 
 
                                                                                  ,    
      - 
 
                                                                               (    ) , 
 
donde   ( ) es una función de distribución desconocida de los indicadores       
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Si se asume que  ( ) se distribuye como normal estándar entonces se tiene un modelo 
probit:  
 
  (   )  
 
√  
∫  
   
   
   
  
                                                (1.4) 
 
O si se asume que se tiene una distribución logística, se considera un modelo logit: 
 
 (   )  
  
  
    
  
                                                         (1.5) 
 
Los resultados generados por ambos modelos pueden ser interpretados como 
probabilidades de Default y ambos casos la estimación de los parámetros se realiza por 
máxima verosimilitud.  La diferencia en los resultados de estos dos modelos, (1.4) y (1.5), 
radica en que aunque las dos distribuciones tienen una forma similar, la logística tiene 
colas más pesadas.  
 
De la ecuación (1.3), la regla de clasificación sería: Predecir      si F( 
   )   
 ,  
donde    es un valor umbral escogido por el investigador.  Generalmente se utiliza el 
valor de 0.5 para   , bajo el razonamiento de que se predeciría el default si el modelo 
predice que es más probable que no.  Aunque esto resulta ser una regla de decisión 
pobre, sobre todo cuando se tiene una proporción pequeña de unos para la variable 
dependiente default (Greene, 1992). 
 
1.4 Curva ROC 
 
Figura 1.1: Distribución de los puntajes para los Morosos y No-morosos 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Para representar el poder discriminatorio de un modelo scoring, por lo general se utiliza 
la curva ROC (acrónimo de Receiver Operating Characteristic), la cual ilustra la posible 
distribución de los puntajes arrojados por el scoring para los clientes que alcanzan el 
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estado de Default (Morosos) en contraste con los que no llegan a default (No-morosos).  
En un modelo perfecto de clasificación se podrían distinguir perfectamente los dos tipos 
de clientes (Morosos y No-morosos), pero como en la realidad esto no es posible, las dos 
distribuciones se traslapan, como se ilustra en la figura 1.1, donde C es un valor de corte 
(o umbral) que establece una regla de decisión para dividir los deudores potenciales en 
morosos y no-morosos.   
 
Considerando el problema de predicción binaria, hay posibles resultados, resumidos en 
la tabla 1.1. 
 
Tabla 1.1: Resultados de Decisión (Matriz de Confusión) 
 
 Observado 
Defaults No-defaults 
Puntaje 
Por encima de 
C 
Predicción de los 
verdaderos positivos 
(Sensibilidad) 
Predicción de los  falsos 
positivos (1-Especificidad) 
Por debajo de 
C 
Predicción de los falsos 
negativos (1-Sensibilidad) 
Predicción de los verdaderos 
negativos (Especificidad) 
 
Si un cliente con un puntaje mayor que C llega a default o uno con un puntaje menor que 
C, no llega a default, entonces la predicción del scoring es correcta.  A la proporción de 
predicciones correctas de Default se le llama sensibilidad (aciertos) y a la proporción de 
predicciones correctas de No-default, especificidad (falsas alarmas).  Para un punto de 
corte dado C, lo ideal es que un scoring tenga una alta sensibilidad y una alta 
especificidad.  Estadísticamente, la predicción de los falsos positivos (1-especificidad) se 
conoce como Error Tipo I, el cual se define como el error de rechazar la hipótesis siendo 
ésta verdadera.  La predicción de los falsos negativos (1-sensibilidad) es llamado el Error 
Tipo II, que se comete cuando se acepta la hipótesis nula siendo falsa. 
 
Figura 1.2: Estructura de la Curva ROC 
 
 
La curva ROC está definida por la proporción de falsos positivos en el eje X  
(1-Especificidad) y la proporción de verdaderos positivos (Sensibilidad) en el eje Y, como 
se ilustra en la figura 1.2.  Cada resultado de predicción de la tabla 1.1 (matriz de 
confusión) representa un punto en el espacio de la curva ROC.    
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Se denota   como el conjunto de morosos,    el conjunto de no morosos y con   el 
conjunto total de clientes.  Sea    la distribución de los puntajes de los deudores 
morosos y     la distribución de los puntajes de los no morosos. Para cualquier punto de 
corte  , se tiene que   ( )       (    ) es la sensibilidad y    ( )       (     ) 
corresponde a 1- especificidad.  Entonces la curva ROC se construye con la variación de 
  sobre los posibles puntajes arrojados por el sistema de puntuación.   
 
En la figura 1.2 se observa como la curva ROC empieza en el punto (0,0) y termina en el 
punto (1,1).  Si el valor de corte está en el rango de puntaje de los no morosos, entonces 
la sensibilidad es menor que 1, la especificidad es igual a 1 y la curva ROC pasa por el 
punto (0,0).  De manera opuesta, si el valor de corte está en el rango de puntaje de los 
morosos, entonces la sensibilidad es 1, la especificidad es menor que 1 y la curva ROC 
se incrementa monótonamente hasta el punto (1,1).  En un modelo perfecto, los morosos 
y no morosos serían separados perfectamente, y la predicción se situaría en el punto 
(0,1) de la curva ROC, representando un 100% de sensibilidad (ningún falso negativo) y 
un 100% de especificidad (ningún falso positivo).  Por el contrario, una clasificación 
totalmente aleatoria daría un punto a lo largo de la línea diagonal, comprendida desde el 
punto (0,0) hasta (1,1), e indicaría que el scoring no tiene ningún poder discriminatorio.  
 
El área bajo la curva ROC (AUROC) proporciona una medida del poder discriminatorio 
del modelo. Para un modelo aleatorio sin poder discriminatorio, el AUROC es de 0.5, y 
para un modelo perfecto, AUROC es 1.  Continuando con la notación anterior, el AUROC 
se define como:   
 
       ∫   ( )     ( )
 
 
 
 
Wu (2008) detalla de manera práctica la distribución empírica del AUROC.  Si se supone 
que el puntaje de un scoring varía desde 0 hasta  . Se divide el rango del puntaje en   
intervalos con valores de corte   , donde           ,      ,     ,      y     .  El 
puntaje de un cliente cae en el intervalo (       -, entonces al cliente se le asigna un 
puntaje  .   Se define: 
 
 
  
   (     )               
 
 
   
   (      )               
 
 
 
y se denota la función de distribución empírica como: 
 
 
 ̂ 
   ( ̂    )               
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       ̂  
   ( ̂     )               , 
 
 
 
entonces el área bajo la curva ROC empírica se puede calcular como: 
 
 
AUROC =  ∑
 
 
( ( ̂    )   ( ̂      ))  ( ( ̂       )   ( ̂     ))
 
    
 
                = ∑ . ( ̂    )  
 
 
  ( ̂      )/  ( ( ̂       )
 
    
 
                =  ∑  ( ̂    )   ( ̂       )  
 
 
  ( ̂      )   ( ̂       )
 
     
 
                =   ( ̂   ̂  )  
 
 
 ( ̂   ̂  )  
 
 
 
 
 2. El Problema del Default 
La predicción del Default es un proceso masivo que la entidad financiera realiza 
utilizando el modelo scoring, el cual ha llegado a desempeñar un papel muy importante 
en el sistema de administración del riesgo de crédito, debido a que permite anticipar el 
posible comportamiento del cliente desde el inicio de la relación financiera. 
2.1 Definición del Default 
El evento de Default se define a partir del criterio de quiebra establecido en el desarrollo 
de los modelos tipo scoring.  De acuerdo con el Capítulo II de la Circular Externa 100 de 
la Superintendencia Financiera de Colombia (2011), el Default  o evento de 
incumplimiento se define como el estado en que entra un deudor cuando tiene una mora 
mayor a 90 días en cualquiera de las obligaciones crediticias que tenga en la entidad 
financiera (créditos de consumo).  Esta definición viene desde el Acuerdo Capital de 
Basilea II (2004), donde El Comité de Supervisión Bancaria de Basilea dio una definición 
del evento de Default que sirve de referencia regulatoria para las entidades financieras 
que desarrollan sus modelos internos de puntuación.   
2.2 Sesgo en la Muestra 
El sesgo en la muestra o de selección, y consecuentemente en la predicción, surge 
debido a que los datos utilizados para ajustar el modelo scoring corresponden a 
deudores a los que se les otorgó el crédito anteriormente, produciendo una falta de 
información sobre el comportamiento de los clientes cuyas solicitudes de crédito fueron 
rechazadas.  En sus trabajos empíricos, Hausman y Wise(1977) y Maddala (1983), 
demostraron que las estimaciones de los parámetros de un modelo de regresión 
obtenidas a partir de una muestra sesgada son estimaciones inconsistentes de los 
parámetros poblacionales, debido a que la esperanza de las perturbaciones del modelo 
no es cero, sino una función de las variables explicativas del mismo.   
 
Gracia-Diez y Serrano (1992) señalan que en el análisis de la muestra de créditos 
concedidos sin tener en cuenta el hecho de que está sesgada, adicionalmente se debe 
considerar que si el proceso de selección utilizado por la entidad financiera es estable y 
considera toda la información relevante, el análisis de la muestra de créditos otorgados 
no permitirá detectar características sistemáticas relacionadas con el comportamiento de 
los individuos, es decir, los individuos a los que se les conceda el crédito, incurrirán en 
mora o incumplirán con el pago de la cuota, de manera aleatoria, lo cual no es habitual 
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en las entidades financieras.  En el caso contrario, donde el proceso de selección 
establecido para conceder el crédito no es consistente, el análisis de la muestra 
resultante, mediante metodologías como los modelos de elección discreta, permitirá 
detectar los patrones sistemáticos en el comportamiento de los individuos que no han 
sido tenidos en cuenta en el proceso de selección de la entidad.  Sin embargo, las 
probabilidades estimadas a partir de estas pautas no corresponderán a las 
probabilidades poblacionales, puesto que sólo reflejarán información residual. 
 
En los modelos tipo scoring, el sesgo en la muestra, se trata de corregir asumiendo como 
se habrían comportado los individuos a los que se les rechazó el crédito si se les hubiera 
concedido, es decir, prediciendo la probabilidad de default.  Balzarotti y Castelpoggi 
(2009) proporcionan una revisión literaria concreta sobre la inferencia de los rechazos y 
el sesgo de selección para el scoring de crédito, donde indican que parte de la literatura 
con respecto a la inferencia de información de rechazados, analiza el tema como un caso 
especial del problema de datos faltantes, aplicando métodos de imputación, 
parcelamiento y aumentación. Entre las alternativas de imputación, una técnica sencilla 
consiste en imputar un único valor estimado (media de los valores observados, el valor 
vecino, o valor estimado sistemática o aleatoriamente) a cada dato faltante.  Otra  técnica 
de imputación consiste en buscar los rechazados con información crediticia más negativa 
y reclasificarlos como aceptados en estado de default, considerando no default al resto.  
En la técnica de aumentación se reclasifican los rechazados con información negativa 
grave como defaults y luego se les asignan ponderaciones a los aceptados de manera 
que la muestra evidencie la representación de los solicitantes rechazados.    
 
Para ilustrar el sesgo en la muestra, relacionando el modelo definido en la ecuación (1.1), 
Greene (1992) plantea como cuestión relevante para el análisis el hecho de que si para 
la población en general,      ,     - igualmente,      ,             - en la 
subpoblación, donde       denota que el crédito fue otorgado.  Puesto que los créditos 
otorgados pasaron por un proceso previo de análisis, se podría asumir que la 
probabilidad de default,      ,     - debe exceder       ,             -, para 
la misma  .   
 
Dado un conjunto de atributos, , los individuos en el grupo con     son, por la 
naturaleza de la selección previa, menos probables a entrar en default que los otros 
individuos similares seleccionados aleatoriamente de una población que es una mezcla 
de individuos que tienen     y    . De esta manera, el modelo incondicional 
proporcionará una predicción con un sesgo con tendencia a la baja de la probabilidad de 
default para un individuo seleccionado aleatoriamente de la población total.  Para esta 
situación Wynand y Bernard (1981) desarrollaron un modelo, que fue aplicado por Boyes 
et al. (1989) en el análisis de créditos de consumo.   
 
Las ecuaciones estructurales son: 
 
Ecuación para el Default:               
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(2.5) 
                             
                                                                                  .                       (2.1) 
 
 
Ecuación para los créditos aprobados:               
                                           
                                                                                                        .   (2.2) 
 
Regla de muestreo:       y    son observadas solamente si      
                                      y    son observadas para todos los solicitantes de crédito.   (2.3) 
 
 
Selectividad:     ,     -   ,           -.                                                                    (2.4) 
 
 
El vector de atributos,    contiene los factores usados en la decisión de aprobación.  La 
probabilidad de interés es la probabilidad de default dado que la solicitud de crédito fue 
aprobada, la cual es: 
 
 
    ,         -  
  , 
     
     -
 ,    -
 
 
 
donde    es la probabilidad acumulada de la normal bivariada.  Si   es igual a 0, la 
selección no tiene ninguna consecuencia y el modelo incondicional descrito 
anteriormente es apropiado. 
 
 
 
 3. Modelos Estadísticos 
El modelo de elección discreta se basa en el principio de que un individuo elige la 
respuesta que maximiza la utilidad obtenida de una elección. Este concepto fue 
desarrollado por Thurstone (1927), quien definió un modelo probit binario para estudiar la 
respuesta de los individuos a diferentes estímulos psicológicos.  Luego Marschak (1960) 
interpretó el estímulo como utilidad, proporcionó una derivación de  la maximización de la 
utilidad y dio lugar a la definición de los modelos de utilidad aleatoria.  Estos modelos que 
resultan de la maximización de la utilidad, también pueden ser usados para representar 
la toma de decisiones que no impliquen una utilidad como tal, considerándolos como una 
descripción de la relación de variables explicativas a la respuesta de una elección, sin 
referirse exactamente a como se hizo la elección.  En este sentido, el modelo tipo scoring 
para el otorgamiento de créditos puede ser analizado desde el punto de vista de esta 
teoría.  
 
El sujeto o individuo que toma la decisión puede ser una persona, una empresa, un hogar 
o cualquier otra unidad de decisión.  El conjunto de alternativas debe cumplir con tres 
características.  Primero, las alternativas deben ser mutuamente excluyentes, es decir, 
elegir una alternativa necesariamente implica no elegir cualquiera de las otras.  Segundo, 
el conjunto de alternativas debe ser exhaustivo, incluyendo todas las alternativas 
posibles.  Tercero, el número de alternativas debe ser finito (Train, 2003). 
 
En el caso binario, se asume que hay dos elecciones, la número 1 y la número 2.  La 
utilidad para la elección 1 es    y la utilidad para la elección 2 es   .  Una persona elige 
la alternativa 1 cuando       , y escoge la alternativa 2 cuando       .   
 
La utilidad que el individuo   obtiene de la elección   es: 
 
              , 
 
donde      es la utilidad promedio asociada con la elección   hecha por el individuo   y 
     es el error aleatorio asociado con esa elección.  La probabilidad de elegir la 
alternativa 1 es la probabilidad de que la utilidad derivada de la alternativa 1 exceda la 
utilidad derivada de la alternativa 2: 
 
 
    (    )      (        ) 
 
                                                                         (                   ) 
 
                                                                          (                  ) 
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Cuando se tienen   alternativas, la probabilidad de elegir k es: 
  
    (   )       (                     ) 
 
La forma específica del modelo de elección discreta es determinada por la distribución de 
  y la especificación de como de    (la utilidad promedio de escoger la alternativa k) se 
relaciona con las variables medidas.  El modelo logit multinomial se obtiene al permitir 
que la utilidad promedio sea una combinación lineal de las características de un 
individuo:  
 
     xn βk 
 
McFadden (1973) probó que el modelo logit multinomial funciona si y sólo si 
 los  ‟s son independientes y tienen una distribución tipo I de valor extremo:  
 ( )     ,      (  )-    
 
3.1 Modelo Logit 
Train (2003) define el modelo logit como  un modelo de probabilidad, donde el individuo 
que toma la decisión, denotado por  , se enfrenta a   alternativas.  La utilidad que el  
individuo obtiene al elegir la alternativa   se descompone en una parte denominada     
que es conocida por el investigador que la describe a través de algunos parámetros 
(parte observada), y una parte desconocida     que es tratada por el investigador como 
aleatoria:                .  El modelo logit se obtiene al asumir que cada     es 
independiente e idénticamente distribuido valor extremo (llamada también Gumbel o valor 
extremo tipo I).  La densidad para cada componente no observada es: 
 (   )   
       
    
                                                  (3.1) 
 
y la distribución acumulada es:                  (   )   
  
    
                                           (3.2) 
La diferencia entre dos variables de valor extremo se distribuye como una logística.  Es 
decir, si     y     son i.i.d. valor extremo, entonces     
          sigue la distribución 
logística: 
 (    
 )  
 
    
 
   
    
                                                      (3.3) 
La ecuación 3.3 es la fórmula para describir modelos logit binarios, es decir, los modelos 
con dos alternativas.  El uso de la distribución de valor extremo para  los errores (y por lo 
tanto la distribución logística de las diferencias de error) es casi lo mismo que suponer 
que los errores son independientes y se distribuyen normal.  La distribución de valores 
extremos tiene colas ligeramente más pesadas que una normal, lo que significa que 
permite un comportamiento ligeramente más amplio que el de la normal. El supuesto 
clave no es tanto la forma de la distribución sino que los errores son independientes entre 
sí (Train, 2003).  
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De acuerdo con la definición de McFadden (1974), la probabilidad de que un individuo   
elije la alternatica   es:   
        (                       ) 
             (                         )                            (3.4) 
Si     se considera dada, esta expresión es la distribución acumulada para cada     
evaluado en             , lo cual de acuerdo con (3.2), es  
   (           ).  Como los 
    son independientes, esta distribución acumulada para todo     es el producto de las 
distribuciones acumuladas individuales:  
 
         ∏ 
   (           )
   
 
 
Debido a que     no es dada, entonces la probabilidad de elección es la integral de 
         sobre todos los valores de     ponderados por su densidad (3.1):  
 
    ∫.∏  
   (           )
   /  
       
    
                             (3.5) 
 
Con un procedimiento algebraico  (3.5) se puede convertir en una expresión cerrada: 
    
    
∑  
   
 
                                                                 (3.6) 
La cual es la probabilidad de elección logit. 
En el caso de que la parte observada de la utilidad sea lineal en los parámetros, que es 
la especificación más común,      
    , donde     es el vector de las variables 
observadas relacionadas con la alternativa   y    es el vector transpuesto de  
  (       ), así las probabilidades se convierten en:  
 
    
  
    
∑   
    
 
 
 
Bajo condiciones generales, cualquier función se puede aproximar de forma cercana a 
una función lineal en los parámetros (Train, 2003).  La estimación del modelo logit se 
realiza a partir de la maximización de la función de log-verosimilitud de la muestra. 
Además, la función de log-Verosimilitud de la muestra con estas propiedades de elección 
es globalmente cóncava en los parámetros  , lo que facilita la maximización numérica 
(McFadden, 1974). 
 
Las limitaciones del modelo logit se refieren a los siguientes aspectos: 
 
 Supone los parámetros fijos o constantes, por lo tanto no admite variaciones 
aleatorias en las preferencias de los individuos.  Es decir, se asume que todos los 
sujetos tienen la misma respuesta ante un cambio en las variables explicativas. 
 
 Supone independencia de alternativas irrelevantes, asumiendo que la razón entre 
probabilidades de dos alternativas no depende de las alternativas restantes.  
 
 No admite correlación entre las observaciones. 
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3.2 Modelo Probit 
El modelo probit se deriva bajo el supuesto de normalidad conjunta de los componentes 
de la utilidad no observada (Train, 2003).   La utilidad se descompone en la parte 
observada y la no observada:                 .  Considere el vector compuesto por 
cada    , denominado   
  〈         〉.  Se asume que    se distribuye normal con 
vector de medias cero y matriz de covarianza Ω.  La densidad de    es: 
 
 (  )  
 
(  )  ⁄      ⁄
  
 
   
       
 
La matriz de covarianza Ω depende de las variables  del individuo   que toma la decisión: 
   (se omite el subíndice por cuestiones de simplicidad).   
 
La probabilidad de elección es: 
                                             (                     ) 
                                           ∫  (                     ) (  )    ,                      (3.7) 
donde  ( ) es un indicador de si lo que está entre paréntesis se mantiene y que la integral 
es sobre todos los valores de   .  Esta integral no tiene una forma cerrada y debe ser 
evaluada numéricamente a través de simulación. 
Las probabilidades de elección pueden ser expresadas de manera tal que faciliten la 
simulación de la integral.  Sea     el conjunto de términos de error que resulta de la 
alternativa   elegida por el individuo:     {                             }.  
Entonces:  
    ∫  (  )   
      
 
La cual es una integral sólo sobre algunos de los valores de    en lugar de todos los 
valores posibles, a saber, los    en    . 
3.3 Modelo Logit Mixto 
La idea central del modelo logit mixto es considerar una componente de error aleatoria 
adicional a la del modelo logit tradicional, y de esta manera modelar la 
heterocedasticidad o correlación, que otros modelos como el logit y el probit, no permiten 
modelar por lo supuestos que asumen con respecto al término de error.  En este sentido, 
el modelo logit mixto proporciona una estructura de error más general. 
 
De acuerdo con McFadden y Train (2000), el Logit Mixto es un modelo altamente flexible 
que se puede aproximar a cualquier modelo de utilidad aleatoria, ya que obvia las tres 
limitaciones del logit estándar, permitiendo la variación de gustos o alternativas al azar, 
sin restricciones en los patrones de sustitución y la correlación de factores no observados 
a través del tiempo. A diferencia del probit, no se limita a las distribuciones normales.  Su 
Aplicación: Estimación de Modelos   19 
 
derivación es directa y la simulación de sus probabilidades de elección es 
computacionalmente sencilla. 
 
Entre los primeros trabajos conocidos, donde se describe el modelo logit mixto aplicado a 
elecciones de transporte (campo donde ha sido aplicado ampliamente), con el nombre de 
modelo Hedónico, se encuentran los de Cardell y Dunbar (1980) y Boyd y Melman 
(1980). El modelo logit mixto establece de manera directa la heterogeneidad presente en 
los parámetros, ya que permite especificar que algunos o todos los parámetros sean 
aleatorios y aunque Hensher y Greene (2003) consideran este modelo "como el más 
prometedor en el estado del arte de los modelos de elección discreta actualmente 
disponibles", dándole una buena valoración, no son muchas las aplicaciones en la 
modelación del incumplimiento crediticio.  Dakovic, Czado y Berg (2009), Altman y 
Sabato (2005) y Lennox (1999), en sus trabajos muestran que realizando 
transformaciones no lineales de las variables independientes y teniendo varianzas 
heteroscedásticas, se puede mejorar significativamente la predicción de los modelos de 
crédito para el Default.  Por otra parte, Porath (2004) y Lennox (1999) sostienen que la 
elección de la familia de distribución del término de error al parecer tiene poco impacto en 
el desempeño de los modelos.   
 
Como lo citan Kukuk y Roennberg (2013), para los modelos de crédito corporativo  
diferentes estudios han demostrado que hay factores que varían dentro de la misma 
población en lugar de permanecer constantes, como la información financiera de la 
empresa (para este caso sería el cliente) que presenta atributos específicos de acuerdo 
con el sector (Niemann et al, 2008).  Adicionalmente, consideran que los modelos de 
crédito para predecir el default se pueden mejorar significativamente mediante el uso de 
información no financiera (Grunert et al, 2005) y la omisión de este hecho puede conducir 
a más heterogeneidad en los datos. 
 
Recientemente, Kukuk y Roennberg (2013) realizaron una comparación entre la 
aplicación del modelo logit tradicional y el logit mixto para un modelo de default de crédito 
empresarial, donde muestran que este último captura mediante un parámetro adicional la 
heterogeneidad presente en los datos.  Además, consideran que el modelo logit mixto 
parece tener propiedades deseables desde el punto de vista cualitativo y cuantitativo, 
dado que produjo mejores pronósticos de las probabilidades individuales de Default. 
 
En el caso específico del Default, el modelo logit mixto puede ser definido como un 
modelo de variable latente o no observada, donde se asume que cada deudor tiene una 
solvencia no observada   
  que es modelada como una variable aleatoria  con media 
condicional   
   .  
 
   es el vector de variables explicativas y    es el vector de parámetros que asigna los 
coeficientes a cada variable explicativa.  La variable binaria observada    indica si el 
crédito llegó a default (    ), al ser enlazada con   
  mediante la ecuación de medida: 
 
   {
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(3.9) 
(3.10) 
(3.11) 
donde c es un umbral o punto de corte (como se explicó en el sección 1.3 sobre el 
scoring de crédito).   
 
En el modelo logit tradicional, todos los    se asumen fijos y los    son i.i.d. y siguen una 
distribución logística con cdf  ( ).  En el modelo logit mixto los parámetros    se asumen 
aleatorios y de esta manera, la heterogeneidad debida a los parámetros se separa de la 
incertidumbre del término de error    i.i.d., el cual también se distribuye logística con  
cdf  ( ).  Luego, entonces el modelo logit mixto se puede escribir como: 
 
  
     
        
 
          ,    donde    ~ i.i.d. (0, I)   
 
Los parámetros tienen una pdf conjunta  (      ). Las medias de los parámetros 
individuales se pueden incluir especificando         
        , lo cual establece la 
interacción adicional entre las variables explicativas.  Se debe notar que   representa la 
descomposición de Cholesky de la matriz de covarianza  (  ).  Las distribuciones 
marginales para cada      pueden ser especificadas libremente (las más comunes son la 
normal, log-normal, uniforme y triangular).   
 
Las probabilidades de default condicionadas a los parámetros son: 
 
 (          )    (  
   )                                         (3.8) 
 
Debido a que los parámetros    no se conocen, la heterogenedidad individual debe ser 
integrada para calcular las probabilidades incondicionales (es decir, las probabilidades  
mixtas):     
 
 (           )  ∫  (  
   ) (      )       ( (  
   ))
  
 
                   
 
La probabilidad de elección del modelo logit mixto como se indica en la ecuación 3.9, no 
tiene una expresión matemática cerrada.  Para resolver este problema, las 
probabilidades se aproximan mediante simulación. Si se consideran R    obtenidos de la 
función de densidad  (    ), la probabilidad simulada se calcula como el promedio de las 
R probabilidades condicionales de los parámetros     : 
 
 ̃(           )  
 
 
∑ (  
     )
 
   
  ̃  
   
y con la ecuación 3.10 se construye la función de verosimilitud simulada, para una 
muestra de N deudores, la cual debe ser maximizada con respecto a los parámetros 
desconocidos   y    ( ): 
 
       ̃ (   )  ∑     ̃ 
 
   
 (    )   (   ̃ ) 
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(3.12) 
  es una matiz triangular inferior.  Sólo los elementos de una triangular inferior pueden 
ser estimados en el proceso de máxima verosimilitud simulada. 
 
Las estimaciones por máxima verosimilitud simulada convergen a las estimaciones de 
máxima verosimilitud, cuando el número de simulaciones es suficientemente grande 
(Train, 2003). 
 
Para predecir, se calculan las probabilidades usando las estimaciones de máxima 
verosimilitud simulada  ̃ y  ̃: 
 
 (    |    ̃  ̃)  ∫  (  
   ) (  | ̃  ̃)   
  
 
       
Como en este caso, las predicciones están basadas en la misma densidad para todos los 
parámetros,  (  | ̃  ̃) se le llama la distribución mixta incondicional. Realizar 
predicciones con distribuciones mixtas incondicionales es similar a predecir 
probabilidades con el modelo logit tradicional, que para este caso tiene la forma del logit  
binario:   
 
 (          )    (  
   )   
   
   
∑   
   
                                          (3.13) 
 
 
Al considerar el modelo logit mixto como una extensión del modelo logit tradicional,  
desde el punto de vista de los modelos lineales generalizados, se puede especificar 
como:  
 
E[Y|γ] = g 1(Xβ + Zγ), 
 
donde g() es una función de enlace monótona diferenciable y g()1 su inversa.  La forma 
general de un modelo de efectos mixtos para una muestra aleatoria de n sujetos es: 
 
Y = Xβ + Zγ + ε ,                                                 (3.14) 
 
donde Y es el vector respuesta n × 1; X es la matriz de diseño n × p de los efectos fijos; 
β es el vector de parámetros p × 1 correspondiente a los efectos fijos; Z es una matriz de 
diseño n × q asociada a los efectos aleatorios; γ es el vector q × 1 que contienen los 
efectos aleatorios; y ε es el vector Y n × 1 de errores o la parte de no explicada por el 
modelo Xβ + Zγ. 
 
Además, se supone que los efectos aleatorios γ y ε provienen de una distribución normal 
con media cero y matriz de covarianzas G y R, respectivamente.  Por lo tanto, la 
varianza de Y es V = ZG´ + R.   
 
 
 4. Aplicación: Estimación de Modelos  
4.1 Datos y Variables 
Para la aplicación se cuenta con una muestra de 10.841 clientes de créditos de consumo 
de mediana cuantía concedidos entre julio de 2010 y junio de 2011 (con información 
completa), en una entidad financiera del sector cooperativo del departamento de 
Antioquia. Por razones de disponibilidad, la muestra sólo cuenta con información de los 
créditos concedidos, por lo tanto las predicciones de los modelos se interpretan en 
términos de la probabilidad de llegar a default una vez otorgado el crédito.  Como un 
recurso ante esta situación, la entidad decidió almacenar la información de los créditos 
rechazados, de manera que en los próximos modelos se pueda corregir el sesgo en la 
muestra. 
 
La muestra contiene la variable respuesta DEFAULT y 24 variables que describen los 
atributos o características demográficas y financieras del cliente, las cuales permiten 
explicar el fenómeno del Default.  
 
La variable respuesta Default indica si el cliente alcanzó este estado de morosidad y está 
definida en cumplimiento con el Acuerdo de Basilea II, que implica que el crédito llega a 
Default cuando el cliente no cumple con los pagos acordados y alcanza una mora mayor 
a 90 días. Es una variable dicotómica, donde los deudores que no entraron en Default se 
codificaron con el valor de 0 y los que cayeron en Default con el valor de 1.  En la 
muestra hay 380 clientes que cayeron en Default, los cuales representan el 3,51% del 
total (tabla 4.1).   
 
                     Tabla 4.1: Distribución de los clientes en Default y No-default 
 
    No-default      Default       Total 
Número Clientes          10.461            380     10.841 
Porcentaje                    96,49%        3,51%     100,00% 
 
Las variables independientes se seleccionaron teniendo en cuenta los factores que la 
entidad financiera considera para medir el nivel de riesgo en las operaciones de crédito 
que concede a sus clientes.  En general, la información que las entidades recogen a la 
hora de estudiar el otorgamiento de un crédito, señala diferentes elementos que resultan 
en el proceso; por  un lado, el perfil socio-demográfico del solicitante, referente a la 
naturaleza social del individuo, que determina si pagará o por el contrario, existirá riesgo 
de incumplimiento; por otro lado, la capacidad para endeudarse, relativa a la 
disponibilidad de ingresos para pagar y a la situación financiera y patrimonial del cliente, 
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que establece el límite de crédito que puede concederse, es decir, si el cliente podrá 
pagar y cuánto.  Adicional a la información obtenida por las entidades sobre los factores 
personales, profesionales y patrimoniales de sus clientes, el hecho de que un solicitante 
pueda hacer frente a sus obligaciones de pago también depende de las características 
del crédito, las cuales son definidas por las entidades a través de las políticas internas. 
 
De acuerdo con lo anterior, las variables independientes seleccionadas para su posible 
inclusión en el modelo se clasifican en seis factores: 
 
 Factor Crediticio: variables relativas a la operación de crédito o préstamo, como son el 
valor solicitado, el plazo y el tipo de garantía presentada. 
 
 Factor Financiero: variables relacionadas con la disponibilidad de ingresos para pagar 
el crédito, como son ingresos y nivel de endeudamiento. 
 
 Factor de Comportamiento Crediticio: variables relativas a la situación actual de cliente 
en el sistema financiero como son el número de créditos vigentes en otras entidades, 
meses desde el último crédito concedido, calificación en central de riesgos, promedio 
de días mora, días máximos de mora y número de moras mayores a 30 días. 
 
 Factor Laboral: variables que reflejan la situación profesional del cliente, como son el 
tipo de ocupación, antigüedad laboral y tipo de contrato. 
 
 Factor Socio-demográfico: variables relativas a las características personales del 
cliente, como son sexo, edad, estrato, tipo de vivienda, estado civil, nivel de estudios, 
número de personas activas o que trabajan en el hogar, número de personas a cargo 
y antigüedad como asociado de la cooperativa financiera. 
 
 Factor Económico: variables relacionadas con el sector económico donde el cliente 
desarrolla su actividad laboral y por lo tanto la entidad financiera tiene un punto 
cercano de atención en la zona. 
 
La tabla 4.2 describe las variables, con su respectivo bloque, donde se especifica la 
fuente de información de cada una: 
 
Tabla 4.2: Variables disponibles en la muestra 
 
Factor Variable Nivel de medición Fuente 
Crediticio 
VLR.CREDITO 
Valor de crédito solicitado. 
Numérica en pesos. Primaria 
PLAZO.LIQUID 
Plazo del crédito solicitado 
Numérica en meses. Primaria 
GARANTIA 
Tipo de garantía para respaldar  
el crédito. 
Cualitativa Nominal. 
Aportes, Codeudor, Otra  
(hipoteca, libranza, prenda) 
Primaria 
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Tabla 4.2: Variables disponibles en la muestra (Continuación)  
 
Factor Variable Nivel de medición Fuente 
Financiero 
INGRESOS 
Ingresos mensuales del cliente. 
Numérica en pesos. Primaria 
ENDEUDAM 
Porcentaje de endeudamiento. 
Numérica  Primaria 
Comporta-
miento 
crediticio 
 
 
 
 
 
 
 
CRED.VIGENT 
Créditos vigentes del cliente al momento 
de solicitar el crédito. 
Numérica  Secundaria 
MESES.ULTCR 
Número de meses transcurridos desde el 
último crédito obtenido. 
Cualitativa Ordinal. 
0-6, 7-18, 19-36, 37ó más, 
Nuevo.  
Secundaria 
CENTRAL.RIESGO 
Calificación asignada por la entidad 
según los eventos de mora que presenta el 
cliente en el reporte de la central de 
riesgos. 
Numérica ordinal. 
De 0 a 10; donde 10 es la mejor  
y 0 la peor calificación. 
Primaria 
PROM.MORA 
Promedio de mora en los últimos 2  
años en el sistema financiero. 
Numérica en días. Secundaria 
MORA.MAX 
Mora máxima alcanza en los últimos 2 
años en el sistema financiero. 
Numérica en días. Secundaria 
MORAS.MAY30 
Número de moras mayores a 30 días en 
los últimos 2 años en el sistema 
financiero. 
Numérica en días. Secundaria 
 
Laboral 
 
ESTADO LABORAL  
Con la combinación entre la ocupación 
del cliente y el tipo de contrato 
  
Cualitativa Nominal. 
Empleado- Fijo Renovable, 
Empleado- Por Asociación, 
Empleado- Prestación Servicios,  
Empleado- Término Indefinido. 
Pensionado  
Independiente 
Primaria 
ANTIG.LAB 
Antigüedad laboral del cliente. 
Numérica en años. Primaria 
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Tabla 4.2: Variables disponibles en la muestra (Continuación) 
 
Factor Variable Nivel de medición Fuente 
 
Socio-
demográfico 
SEXO 
Género del cliente. 
Cualitativa nominal. 
Femenino, Masculino. 
Primaria 
EDAD 
Edad del cliente al momento de solicitar el 
crédito. 
Numérica en años. Primaria 
ESTRATO 
Estrato socioeconómico 
Cualitativa ordinal. 
De 1 a 6. 
Primaria 
TIPO.VIV 
Tipo de vivienda del cliente. 
Cualitativa nominal. 
Propia, Arrendada (paga  
arriendo), Familiar (no paga 
arriendo). 
Primaria 
EST.CIVIL 
Estado civil del cliente. 
Cualitativa nominal. 
Casado, Divorciado, Soltero, 
Unión libre, Viudo. 
Primaria 
NIV.ESTUDIO 
Nivel de estudios del cliente. 
Cualitativa ordinal. 
Primaria, Secundaria, 
Tecnológico, Universitario. 
Primaria 
PERS.ACTIVAS 
Personas económicamente  activas o que 
laboran en el grupo familiar. 
Cualitativa ordinal. 
1, 2, 3, 4 ó más. 
Primaria 
PERS.CARGO  
Número de personas a cargo que tiene el 
cliente. 
Cualitativa ordinal. 
0, 1, 2, 3 ó más. 
Primaria 
ANTIG.COOP 
Antigüedad como asociado de la 
Cooperativa financiera. 
Numérica en años. Primaria 
 
Económico 
 
SECTOR 
Sector económico de la actividad que 
desarrolla el cliente o la empresa donde 
labora. 
Cualitativa nominal. 
Comercial, Gobierno, 
Industrial, Servicios, Textil, 
Otros. 
Primaria 
ZONA 
Zona de ubicación de la oficina donde el 
cliente tramitó el crédito. 
Cualitativa nominal. 
Centro, Norte, Oriente, Sur. 
Primaria 
 
* Fuente primaria: entidad financiera 
* Fuente secundaria: cualquier otra, en este caso es la central de riesgos. 
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4.2 Análisis Descriptivo de la Muestra 
A continuación se presenta un análisis descriptivo de la muestra de los 10.841 clientes a 
los que se les concedió un crédito en una entidad financiera del sector cooperativo del 
departamento de Antioquia. 
 
Tabla 4.3: Variables Cuantitativas 
 
 
Variable 
 
No-Default 
(10.461 observaciones) 
 
Default 
(380 observaciones) 
 ̅        
  ̅        
Porcentaje Endeudamiento 71,01 81,05 27,78  60,98 49,54 29,17 
Valor Crédito ($) 8.006.000 5.077.000 9.370.007  7.960.000 5.522.000 7.652.626 
Plazo (meses) 43,86 48,00 12,20  47,73 48,00 13,37 
Ingresos ($) 1.289.000 865.000 1.602.194  1.175.000 905.700 952.249 
Edad (años) 45,17 43,79 14,76  55,33 57,64 14,06 
Antigüedad como asociado 
de la Cooperativa (años) 
3,76 2,16 5,33  8,45 5,02 8,27 
Antigüedad laboral (años) 8,58 6,16 7,78  11,21 7,57 9,26 
Mora máxima (días) 20,13 13,00 22,56  211,50 144,00 153,08 
Promedio mora (días) 4,23 1,57 5,96  36,22 20,37 42,17 
Créditos Vigentes 2,23 2,00 1,63  4,04 4,00 1,87 
Moras > 30 días 4,75 4,00 4,45  9,75 10,00 1,02 
Calificación Central  Riesgos 9,01 10,00 2,31  7,70 10,00 3,61 
 
 
La tabla 4.3 proporciona el análisis descriptivo de las variables  numéricas.  En general, 
se observa que para la variable Porcentaje de Endeudamiento (%), los clientes que 
cayeron en Default presentan unos porcentajes menores en media y mediana que los 
que no llegaron a default, lo cual representa una situación contraria a lo que se esperaría.  
En cuanto al Valor del Crédito (en pesos), los clientes que cayeron en Default tienen un 
valor promedio de crédito muy similar al de los que no entraron en default, aunque las 
medianas son un poco diferentes, y los clientes de No-Default tienen una desviación 
estándar mayor.  El Plazo(en meses), no muestra diferencia en cuanto a la mediana, 
siendo un poco mayor la media para los que cayeron en Default.  El valor de los Ingresos 
(en pesos), indica que es mayor en promedio para los No-Default, mientras que los de 
Default tienen una mediana mayor.  La Edad (en años), la Antigüedad como Asociado de 
la Cooperativa (en años) y la Antigüedad Laboral presentan valores mayores, tanto en la 
media como en la mediana, para los que entraron en Default.   Las variables 
relacionadas con el comportamiento crediticio en el sistema financiero, Mora Máxima (en 
días), Promedio de Mora (en días) y Moras mayores a 30 días, tienen valores mayores 
para los que cayeron en Default, sugiriendo que podría haber una influencia sobre la 
variable dicotómica estudiada.  El número de Créditos Vigentes, también presenta 
valores mayores para la media y la mediana para los que entraron en Default.  La 
Calificación en Centrales de Riesgos muestra una media mayor para los No-Default, pero 
una mediana igual que los de Default.   
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Tabla 4.4: Variables Cualitativas  
 
 
Variable 
No-Default  Default 
 
Test    
Número de 
clientes 
Porcentaje 
 Número de 
clientes 
Porcentaje 
    
(Valor p) 
Sexo 
Masculino 
Femenino 
 
5.371 
5.090 
 
51,34% 
48,66% 
 
 
219 
161 
 
57,63% 
42,37% 
  
 
5,80 
(0,015) 
Personas Activas 
1 
2 
3 
4 o más 
 
2.945 
4.924 
1.830 
762 
 
28,15%  
47,07% 
17,50% 
7,28% 
 
 
137 
171 
  51 
  21 
 
36,05% 
45,00% 
13,42% 
  5,53% 
  
 
13,45 
(0,003) 
Personas a Cargo  
0 
1 
2 
3 o más 
 
3.537  
3.381 
2.139 
1.404    
 
33,81% 
32,32% 
20,45% 
13,42% 
 
 
106 
134 
  93 
  47 
 
27,90% 
35,26% 
24,47% 
  12,37% 
  
 
12,84 
(0,024) 
Tipo Vivienda 
Arrendada 
Familiar 
Propia 
 
1.314 
3.703 
5.444 
 
12,56% 
35,40% 
52,04% 
 
 
  66 
105 
209 
 
17,37% 
27,63% 
55,00% 
  
 
13,57 
(0,001) 
 
Estado Civil 
 
Casado 
Divorciado 
Soltero 
Unión Libre 
Viudo 
 
4.307 
657 
3.584 
1.192 
  721 
 
41,17% 
  6,28% 
34,26% 
11,40% 
  6,89% 
 
 
178 
  30 
  90 
  40 
  42 
 
46,84% 
7,90% 
23,68% 
10,53% 
11,05% 
  
 
 
25,72 
(3,6e-07) 
Nivel de Estudios 
Universitario 
Tecnológico 
Secundaria 
Primaria 
 
1.571 
1.789 
4.968 
2.133 
 
15,02% 
17,10% 
47,49% 
20,39% 
 
 
  60 
  52 
134 
134 
 
15,79% 
13,69% 
35,26% 
35,26% 
  
 
53,12 
(8 e-13) 
Estado Laboral 
 
Empl- Fijo Renovable 
Empl- Por Asociación 
Empl- Prest. Servicios 
Empl- Térm. Indefinid 
Pensionado  
Independiente 
 
 
1.807 
108 
371 
4.964 
2.215 
996 
 
 
17,27% 
1,03% 
3,55% 
47,45% 
21,18% 
9,52% 
  
  
24 
   2 
   7 
137 
200 
  10 
 
 
6,32% 
0,53% 
1,84% 
36,05% 
52,63% 
2,63% 
  
 
 
 
311,48 
(2 e-67) 
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Tabla 4.4: Variables Cualitativas (Continuación) 
  
 
Variable 
No-Default  Default 
 
Test    
Número de 
clientes 
Porcentaje 
 Número de 
clientes 
Porcentaje 
    
(Valor p) 
Estrato 
1 y 2  
3 
4 , 5 y  6 
 
4.520 
4.860 
1.081 
 
43,21% 
46,46% 
10,33% 
 
 
146 
194 
  40 
 
38,42% 
51,05% 
10,53% 
  
 
3,62 
(0,163) 
Garantía 
Aportes 
Codeudor 
Otra 
 
4.629 
5.467 
   365 
 
44,25% 
52,26% 
  3.49% 
 
 
192 
165 
  23 
 
50,53% 
43,42% 
   6,05% 
  
 
 
18,49 
(0,002) 
Meses último crédito 
0-6 meses 
7-18 meses 
19-36 meses 
37 meses o más 
Nuevo  
 
3.282 
4.251 
   789 
1.294 
    845 
 
31,37% 
40,64% 
  7,54% 
  12,37% 
  8,08% 
 
 
190 
  74 
  21 
  18 
  77 
 
50,00% 
19,47% 
  5,53% 
  4,74%  
20,26% 
  
 
 
164,65 
(1 e-39) 
Sector 
Comercial 
Gobierno 
Industrial 
Servicios 
Textil 
Otros 
 
    669 
2.057 
    661 
1.732 
    625 
4.717 
 
    6,40% 
  19,66% 
  6,32% 
16,56% 
  5,97% 
45,09% 
 
 
  10 
 210 
   24 
  39 
  10 
   87 
 
  2,63% 
 55,26% 
  6,32% 
10,26% 
  2,63% 
22,90% 
  
 
 
310,50 
(1,5e-60) 
Zona 
Centro 
Norte 
Oriente 
Sur 
 
3.777 
3.743 
1.025 
1.916 
 
36,10% 
35,78% 
  9,80% 
18,32% 
 
 
142 
162 
  24 
  52 
 
37,37% 
42,63% 
   6,32% 
 13,68% 
  
 
 
17,44 
(0,001) 
Total 10.461 96,50%  380   3,50% 
  
 
La tabla 4.4 contiene el resumen de las variables cualitativas y la representación del 
default en cada una de ellas.  La variable Sexo presenta un porcentaje de hombres en 
default de 57,63%, mientras que el porcentaje de mujeres en default es de 42,37%; lo 
cual sugiere que el hecho de que un cliente sea hombre podría resultar un factor de 
riesgo al conceder un crédito.  
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Los clientes que tienen 1 ó 3 Personas Económicamente Activas presentan una 
diferencia amplia en el porcentaje de Default y No-default, mientras que para los clientes 
con 3 personas económicamente activas, estas proporciones son similares, al igual que 
los que tienen hogares donde laboran 4 personas o más.   
 
En cuanto al número de Personas a Cargo, los clientes que no tienen personas a cargo 
presentan un porcentaje menor de No-default comparado con los que cayeron en Default, 
mientras que los clientes que tienen 1 o más personas a cargo muestran  proporciones 
similares de clientes en Default y No-default.   
 
Para los clientes con Tipo de Vivienda arrendada (paga arriendo) se observa un mayor 
porcentaje de Default, mientras que los clientes con tipo de vivienda familiar (no paga 
arriendo) presentan un mayor número de clientes en No-default.  Los clientes que tienen 
vivienda propia no presentan una diferencia amplia en las proporciones de default y no-
default.  
 
Los clientes con Estado Civil casado y viudo presentan un porcentaje mayor de Default, 
mientras que los clientes en la categoría soltero, tienen un porcentaje menor de Default. 
Los demás estados civiles no presentan diferencias amplias entre clientes en Default y 
No-Default.   
 
En cuanto al Nivel de Estudios, los clientes con primaria presentan un porcentaje de 
Default mayor, en tanto que los clientes con secundaria tienen un porcentaje menor de 
default.  La categoría correspondiente al nivel de estudio universitario no muestra una 
diferencia amplia entre los clientes en default y no-default.   
 
La variable Estado Laboral, derivada de la combinación de la Ocupación y el Contrato 
(ver anexo A, tablas cruzadas para variables categóricas) muestra que los pensionados 
presentan un mayor porcentaje de Default, mientras que los clientes que son empleados 
con cualquier tipo de contrato tienen un mayor porcentaje de No-default, especialmente 
los de contrato a término indefinido y fijo renovable.   
 
Los Estratos socioeconómicos 1 y 2 muestran una diferencia en el porcentaje de los 
clientes en Default y No-default.  El estrato 3 tiene un mayor porcentaje de default. 
 
Para la variable tipo de Garantía se observa que la categoría de Aportes, tiene un 
porcentaje mayor de clientes en Default y la categoría Codeudor con un porcentaje 
mayor de clientes en No-default. Los demás niveles de garantía no muestran una 
diferencia amplia entre los porcentajes de personas en default y no-default.  
 
El número de Meses desde el último crédito presenta una amplia diferencia porcentual 
para los clientes en default y no-default, principalmente en las categorías de 0 a 6 meses, 
7 a 18 meses y nuevo.   
 
El Sector económico Gobierno presenta un alto porcentaje de clientes en Default, 
mientras que Otros sectores y Servicios tienen un porcentaje mayor de clientes en No-
default. 
 
En cuanto a la variable Zona de ubicación de la oficina donde se tramitó el crédito, la 
zona Norte muestra un porcentaje mayor de Default, mientras que la zona Sur presenta 
un porcentaje mayor para No-Default.  
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Tabla 4.5: Relación de la Proporción de Default en Variables Categóricas 
 
 
Variable 
N No-Default Default 
Media 
(Prop. Default) 
Sexo 
 
Masculino 
Femenino 
 
 
5.590 
5.251 
 
 
5.351 
5.090 
 
 
219 
161 
 
 
0,039 
0,031 
Personas Activas 
 
1 
2 
3 
4 o más 
 
 
3.082 
5.095 
1.881 
783 
 
 
2.945 
4.924 
1.830 
762 
 
 
137 
171 
51 
21 
 
 
0,044 
0,034 
0,027 
0,027 
Personas a Cargo  
 
0 
1 
2 
3 o más 
 
 
3.643    
 3.515    
 2.232    
 1.451    
 
 
3.537  
3.381 
2.139 
1.041  
 
 
106 
134 
  93 
47 
 
 
0,029 
0,038 
0,042 
0,032 
Tipo Vivienda 
 
Arrendada 
Familiar 
Propia 
 
 
1.380    
 3.808    
 5.653    
 
 
1.314 
3.703 
5.444 
 
 
66 
105 
209 
 
 
0,048 
0,028 
0,037 
Estado Civil 
 
Casado 
Divorciado 
Soltero 
Unión Libre 
Viudo 
 
 
4.485    
 687    
 3.674    
 1.232    
 763    
 
 
4.307 
657 
3.584 
1.192 
  721 
 
 
178 
  30 
  90 
  40 
  42 
 
 
0,040 
0,044 
0,024 
0,032 
0,055 
Nivel de Estudios 
 
Primaria 
Secundaria 
Tecnológico 
Universitario 
 
 
2.267    
 5.102    
 1.841    
 1.631  
 
 
2.133 
4.968 
1.789 
1.571 
 
 
134 
134 
52 
60 
 
 
0,059 
0,026 
0,028 
0,037 
Estado Laboral 
 
Empleado- Fijo Renovable 
Empleado- Por Asociación 
Empleado- Prestac. Servic. 
Empleado- Térm. Indefin. 
Pensionado  
Independiente 
 
 
1.831 
110 
378 
5.101 
2.415 
1.006 
 
 
1.807 
108 
371 
4.964 
2.215 
996 
 
 
24 
2 
7 
137 
200 
10 
 
 
0,013 
0,018 
0,019 
0,027 
0,083 
0,010 
Estrato 
 
1 y 2  
3 
4 , 5 y  6 
 
 
4.666 
 5.054 
 1.121 
 
 
4.520 
4.860 
1.081 
 
 
146 
194 
40 
 
 
0.031 
0,038 
0,036 
Garantía 
 
Aportes 
Codeudor 
Otra 
 
 
 4.821    
 5.632    
 388    
 
 
4.629 
5.467 
365 
 
 
     192 
   165 
   23 
 
 
0,040 
0,029 
0,059 
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Tabla 4.5: Relación de la Proporción de Default en Variables Categóricas (Continuación) 
 
 
Variable N No-Default Default 
Media 
(Prop. Default) 
Meses último crédito 
 
0-6 meses 
7-18 meses 
19-36 meses 
37- o más: 
Nuevo  
   
  
 3.472    
 4.325    
 810   
 1.312    
 922    
 
 
3.282 
4.251 
789 
1.294 
845 
 
 
190 
74 
 21 
18 
 77 
 
 
0,055 
0.017 
0.026 
0,014 
0,084 
Sector 
 
Comercial 
Gobierno 
Industrial 
Servicios 
Textil 
Otros 
 
   
 679    
 2.267    
 685    
 1.771    
 635     
4.804 
 
 
669 
2.057 
661 
1.732 
625 
4.717 
 
   
10  
210 
  24 
   39 
  10 
87 
 
 
0,015 
0,093 
0,035 
0,022 
0,016 
0.018 
Zona 
 
Centro 
Norte 
Oriente 
Sur 
 
 
3.919    
 3.905  
 1.049    
 1.968     
 
 
3.777 
3.743 
1.025 
1.916 
 
 
142 
162 
24 
  52 
 
 
0,036 
0,041 
0,023 
0,026 
Total 10.461 10.461 380 0.035 
 
Con el fin de analizar el cambio o tendencia en la proporción de clientes en default en 
cada una de las categorías de la variable, en la tabla 4.5 se muestra la relación del 
Default con las variables categóricas.  
 
La variable sexo no presenta un cambio significativo en la proporción de default para 
hombres y mujeres.  El número de personas económicamente activas presenta una leve 
tendencia decreciente en la proporción de default, es decir, a medida que aumenta el 
número de personas que trabajan en el hogar, disminuye la proporción de default, lo cual 
parece coherente, ya que se supone que el cliente tendría una mayor disposición para 
cumplir con el pago de la deuda.  El número de personas a cargo muestra una ligera 
tendencia creciente en la proporción de default, sugiriendo que a medida que aumenta el 
número de personas a cargo, la proporción de default es mayor para los clientes que 
tienen hasta 2 personas a cargo.   
 
En cuanto al tipo de vivienda, la proporción de default para los clientes con vivienda 
familiar es menor, es decir, para los que no pagan arriendo; mientras que es mayor para 
los que pagan arriendo.  Los clientes viudos y divorciados son los que presentan las 
mayores proporciones de default, en tanto que los solteros son de menor proporción de 
default.  El nivel de estudios con la mayor proporción de default es “primaria”, sin 
observar ninguna tendencia a medida que aumenta el nivel de estudios.   
 
El estado laboral pensionado es el que presenta la mayor proporción de default.  La 
proporción de default para el estrato socioeconómico muestra que es mayor para el 
estrato 3, seguida de los estratos 4, 5 y 6.  Los tipos de garantía “otra” y “aportes” son los 
que presentan una mayor proporción de clientes en default.   El número de meses desde 
el último crédito no muestra una tendencia en la proporción de default, sin embargo los 
“nuevos” o que obtuvieron un crédito en los últimos 6 meses, son los que presentan la 
mayor proporción de default.  El sector gobierno y la zona norte son los de mayor 
proporción de default. 
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4.3 Influencia de cada factor de variables con el Default  
Como una forma general de analizar la influencia de las variables agrupadas en los 
factores definidos anteriormente, en la tabla 4.6 se observa el seudo-R2 de Mc-Fadden 
(1974) para cada modelo ajustado del default contra las variables del factor.  Ver  
Anexo B.  
 
       Tabla 4.6: Factores versus el Default 
 
  Modelo: Default  ~  variables del factor Seudo-R
2
 
*Factor Crediticio: log (Valor Crédito), Plazo, Garantía 0,0217 
*Factor Financiero: log( Ingresos), Endeudamiento 0,0144 
*Factor Comportamiento Crediticio: Créditos Vigentes, Meses 
Último Crédito, Calificación Central de Riesgo, Promedio de 
Mora, Moras Mayores  a 30 días 
0,5726              
*Factor Laboral: Estado Laboral, Antigüedad Laboral 0,0624 
*Factor Socio- demográfico: Sexo, Edad, Estrato, Estado Civil, 
Nivel de Estudio, Personas Activas, Personas a Cargo, 
Antigüedad en la Cooperativa, Tipo de Vivienda 
0,0914 
*Factor Económico: Sector, Zona 0,0747 
 
De acuerdo con la tabla 4.6, las variables de los componentes crediticio y financiero 
muestran un ajuste bajo con un seudo-R2 de 0,0217 y 0.0144, respectivamente.  Por el 
contrario, las variables del factor comportamiento crediticio presentan el seudo-R2 más 
alto en comparación con los demás grupos de variables. Esto podría dar indicios de las 
variables que más aportarían a la estimación del modelo que pretende explicar el default, 
guardando concordancia con el análisis descriptivo presentado en las tablas 4.3 y 4.4.  
En este caso se podría pensar que el factor de comportamiento crediticio posiblemente 
contiene las variables de mayor aporte a la explicación del Default. 
 
4.4 Estimación de Modelos  
El objetivo principal de este trabajo es observar como el modelo logit mixto constituye 
una alternativa más adecuada que los modelos usualmente aplicados a la modelación del 
default, como lo son el logit y el probit, los cuales asumen supuestos simples al 
considerar un sólo término de error aleatorio con la matriz de covarianza general, 
perdiendo la capacidad de reproducir la realidad.  En este caso particular, se pretende 
explicar la elección de cada individuo i entre dos alternativas posibles: pagar o no pagar 
el crédito, Yi = {0,1}, respectivamente; como función de unas variables que le 
caracterizan,     y añadiendo un término de error que explique las diferencias entre los 
valores observados de Yi y sus valores previstos.   
34 El Modelo Logit Mixto para la construcción de un Scoring de Crédito 
 
 
La estimación de los parámetros para los tres modelos se realiza por el Método de 
Máxima Verosimilitud (ML).  Para ajustar los modelos se utiliza aleatoriamente el 80% de 
la muestra (8.672 clientes) y el 20% restante (2.169 clientes) se deja para validar el poder 
de predicción de los modelos estimados.  El punto de corte o umbral (  ) establecido en 
la definición del evento estudiado (Default), fue de 0,70 para predecir 
              ( 
   )   
 . Este valor del umbral se establece siguiendo la recomendación 
de Green (1992), quien expone que en una base de datos desbalanceada donde se tiene 
una baja proporción de 1 (default), la regla de tomar un umbral de 0,5 puede fallar.  
 
Para todos los modelos, en la selección de variables se tuvieron en cuenta aspectos 
cuantitativos y cualitativos.  En el análisis cuantitativo se observaron principalmente los 
niveles de significancia univariados del test de Wald (Rao, 1973).  De acuerdo con la 
recomendación de Hosmer y Lesmeshow (2000), se consideraron valores p menores a 
0,25; puesto que el uso de niveles tradicionales como 0,05 puede no permitir la 
identificación de variables reconocidas como importantes.  En cuanto al análisis 
cualitativo, se verificó que las variables incluidas en los modelos correspondieran a la 
situación real de la entidad.  
 
Para la validación de los modelos se consideraron como criterios de información AIC, BIC 
y Seudo-R2.  Además, se validaron el poder discriminatorio y la calibración de cada 
modelo través del análisis de la curva ROC y la matriz de confusión.  Los criterios de 
información están definidos como: 
 
 El Seudo-R2 de McFadden (1974) es una medida de mejora relativa de la Log-
Verosimilitud y se define como:             
      
      
  , 
                                     donde:  
 
                                     
                                                                                       
 
      Conforme a este criterio el mejor modelo es aquel que presente el mayor Seudo-R2. 
 
 AIC - Criterio de información de Akaike (1973) es un estimador muestral de la 
esperanza de la Log-Verosimilitud, viene dado por la expresión: 
                              
                                         ( )                
  
                                      donde;                             
                                                                             
 
      El AIC establece que cuanto más bajo es su valor, mejor es el modelo. 
 
 BIC – Criterio de información de Schwarz (1978), es un criterio alternativo a partir de 
un enfoque bayesiano, donde se penaliza el número de parámetros con     , en 
lugar de 2, así: 
 
                                                          ( )            (    )   
     
      El BIC postula que cuanto menor es el valor de este criterio, mejor será el modelo. 
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4.4.1 Estimación del Modelo Logit 
Para estimar el modelo logit se utilizó la función glm del paquete {stats} de R. Se realizó 
un proceso paso a paso, iniciando con el modelo saturado (modelo 1, ver tabla 4.10) para 
ir descartando variables a medida que avanzaba el proceso. Las variables que resultaron 
significativas a un nivel de 0.10 fueron plazo, número de créditos vigentes, promedio de 
mora, calificación en la central de riesgos, nivel de estudios: primaria, estado laboral: 
empleado con contrato fijo renovable, estado laboral: independiente, personas activas: 3, 
garantía: aportes, meses desde el último crédito: 0-6, meses desde el último crédito: 
nuevo, sector: gobierno y sector: textil. Aunque esto es coherente con el resultado de la 
exploración por factores realizado anteriormente, puesto que el factor con el mayor 
número de variables con influencia significativa en el modelo inicial fue el de 
comportamiento crediticio, es necesario realizar un análisis para descartar la presencia 
de multicolinealidad, debido a que variables como el nivel de endeudamiento y el valor 
del crédito, que son tan importantes en el proceso de otorgamiento, resultaron ser de las 
menos significativas.   
 
En las tablas 4.7 y 4.8 se muestran las correlaciones lineales entre las variables 
continuas, como una manera general de percibir la relación entre éstas. Se presentan los 
coeficientes de correlación de Pearson y Spearman, ya que éste último estima una 
medida basada en el rango de asociación, lo cual lo hace recomendable si los datos no 
necesariamente provienen de una distribución normal bivariada. De acuerdo con el 
coeficiente de Pearson, la variable Antigüedad en la Cooperativa presenta una fuerte 
asociación lineal (0,64251) con la variable Número de créditos vigentes, seguida por una 
asociación de 0,57058; entre el Plazo y el Log(Valor del crédito) y de 0,52954 entre el 
Log(Ingresos) y el Log(Valor del crédito).  Otros coeficientes de correlación que podrían 
considerarse para análisis son entre la Edad y la Antigüedad laboral (0,40837), Créditos 
vigentes y Moras mayores a 30 (0,40151), Promedio de mora y Moras mayores a 30 
(0,44266).   
 
Tabla 4.7: Matriz de Correlaciones de Pearson para Variables Continuas 
 
           log.VLCR    PLAZO logINGRE ENDEUD ANT.LAB ANT.COOP CRED.VIG PROM.MOR MORMAY30 CENTRIES EDAD 
log.VLR.CR    1.000    0.570   0.529  0.005   0.108   0.044   0.042   -0.043   -0.046    0.025   0.109 
PLAZO.LIQU    0.570    1.000   0.138 -0.021   0.047  -0.020   0.002    0.037    0.048   -0.009   0.089 
log.INGRES    0.529    0.138   1.000  0.083   0.100   0.080   0.021   -0.069   -0.071    0.021   0.033 
ENDEUDAM      0.005   -0.021   0.083  1.000  -0.065  -0.172  -0.133   -0.133   -0.294   -0.032  -0.143 
ANTIG.LAB     0.108    0.047   0.100 -0.065   1.000   0.264   0.187    0.014    0.089    0.053   0.408 
ANTIG.COOP    0.044   -0.020   0.080 -0.172   0.264   1.000   0.642    0.062    0.336    0.034   0.324 
CRED.VIGEN    0.042    0.002   0.021 -0.133   0.187   0.642   1.000    0.057    0.401    0.031   0.298 
PROM.MORA    -0.043    0.037  -0.069 -0.133   0.014   0.062   0.057    1.000    0.442   -0.088   0.048 
MORASMAY30   -0.046    0.048  -0.071 -0.294   0.089   0.336   0.401    0.442    1.000   -0.027   0.094 
CENTRALRIE    0.025   -0.009   0.021 -0.032   0.053   0.034   0.031   -0.088   -0.027    1.000   0.062 
EDAD          0.109    0.089   0.033 -0.143   0.408   0.324   0.298    0.048    0.094    0.062   1.000 
 
Tabla 4.8: Matriz de Correlaciones de Spearman para Variables Continuas 
 
            log.VLCR PLAZO logINGR  ENDEUD ANT.LAB  ANT.COOP CRED.VIG PROM.MOR MORMAY30 CENTRIES  EDAD 
log.VLR.CR    1.000  0.600   0.502   0.009   0.113    0.018   0.055   -0.078   -0.045    0.045    0.132 
PLAZO.LIQU    0.600  1.000   0.168   0.018   0.094    0.016   0.020    0.032    0.042    0.005    0.104 
log.INGRES    0.502  0.168   1.000   0.084   0.082   -0.025   0.014   -0.092   -0.077    0.032    0.036 
ENDEUDAM      0.009  0.018   0.084   1.000  -0.116   -0.428  -0.173   -0.207   -0.281   -0.015   -0.142 
ANTIG.LAB     0.113  0.094   0.082  -0.116   1.000    0.271   0.166    0.042    0.106    0.092    0.456 
ANTIG.COOP    0.018  0.016  -0.025  -0.428   0.271    1.000   0.713    0.366    0.563    0.072    0.316 
CRED.VIGEN    0.055  0.020   0.014  -0.173   0.166    0.713   1.000    0.212    0.413    0.097    0.290 
PROM.MORA    -0.078  0.032  -0.092  -0.207   0.042    0.366   0.212    1.000    0.883   -0.085    0.010 
MORASMAY30   -0.045  0.042  -0.077  -0.281   0.106    0.563   0.413    0.883    1.000   -0.031    0.093 
CENTRALRIE    0.045  0.005   0.032  -0.015   0.092    0.072   0.097   -0.085   -0.031    1.000    0.095 
EDAD          0.132  0.104   0.036  -0.142   0.456    0.316   0.290    0.010    0.093    0.095    1.000 
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El coeficiente de correlación de Spearman señala también que el Log(Valor del crédito) 
tiene un grado de asociación alto con el Plazo y Log(Ingresos).  Observando la relación 
de las demás variables, se puede destacar que entre el Promedio de mora y las Moras 
mayores a 30 hay una  asociación lineal de 0,88352 (muy alto); y entre la Antigüedad en 
la Cooperativa y el Número de créditos vigentes una asociación lineal de 0,71350.  
 
Debido a que la multicolinealidad es un problema relacionado con deficiencias en la 
información de la muestra, ya que va asociada a la configuración concreta de la matriz X, 
ésta podría atenuarse si se eliminan los regresores que son más afectados por la 
multicolinealidad. El problema que plantea esta solución es que los estimadores del 
nuevo modelo serán sesgados en el caso de que el modelo original fuera el correcto. 
Como se resaltó anteriormente, la multicolinealidad dificulta la estimación del efecto 
separado que cada una de las variables independientes pudiera ejercer en la predicción 
de la variable dependiente.   
 
Para analizar la multicolinealidad en el modelo logit se calculan los VIF (factor de 
inflación de la varianza) de los parámetros estimados, mediante la función vif(modelo 
ajustado), del paquete “rms” de R, el cual permite objetos glm.  Esta función  calcula los 
factores de inflación a partir de la matriz de covarianzas de los parámetros estimados 
usando el método de Davis et al (1986), el cual se basa en la matriz de correlación de la 
matriz de información X. (Harrell, 2014).   
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 es la varianza óptima en caso de no haya correlación entre 
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 es la varianza de un estimador cualquiera y   
  
el coeficiente de determinación de la regresión auxiliar de la variable    sobre el resto de 
las variables explicativas. Además,           . 
 
Valores de         están asociados a   
     ; en cuyo caso se puede considerar que 
las consecuencias sobre el modelo pueden ser relevantes. Sin embargo, Neter et al 
(1996) y Chatterjee et al (2000) sugieren que la multicolinealidad es severa si         . 
 
La tabla 4.9, indica que el factor VIF más alto es 3,7989 asociado al coeficiente de la 
variable Estado laboral: Pensionado, el cual corresponde a un R2j de 0,7367.  La variable 
Edad tiene un VIF=3,7718 asociado a un R2j de 0,7348, el Sector: gobierno un  
VIF=2,7732 para un R2j de 0,6394 y el número de créditos vigentes con un VIF = 2,4576 
para un R2j de 0,5931.  Estos valores corresponden a los VIF más altos, y podría 
pensarse en mirar detenidamente estas variables en el proceso de ajuste del modelo, 
aunque de una manera estricta, según los valores del VIF de la tabla 4.9, y debido a que 
los errores estándar de los parámetros del modelo (1) de la tabla 4.10 no se aprecian 
grandes, se podría concluir que no hay problemas de multicolinealidad.   Adicionalmente, 
en la matriz de covarianzas no se observaron valores que pudieran llamar la atención por 
su magnitud. 
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Tabla 4.9: Factor VIF para los parámetros estimados del modelo logit inicial (completo) 
 
 
Variable VIFj R
2
j  Variable VIF R
2
j 
Log(VLR.CREDITO) 
PLAZO 
Log(INGRESOS) 
ENDEUDAM 
ANTIG.LAB 
ANTIG.COOP 
CRED.VIGENT 
PROM.MORA 
MORAS.MAY30 
CENTRAL.RIESGO 
EDAD 
SEXO: FEMENINO 
ESTRATO: 1 – 2 
ESTRATO: 4-5-6 
EST.CIVIL: DIVORC 
EST.CIVIL: SOLTER 
EST.CIVIL: UNIONL 
EST.CIVIL: VIUDO 
NIV.ESTUDIO:PRIMARIA 
NIV.ESTUDIO:TECNOLOGICO 
NIV.ESTUDIO:UNIVERSITAR 
EST.LABORAL:EMPL.ASOCIA 
EST.LABORAL:EMPL.PREST.S 
EST.LABORAL:EMPLFIJO.RE 
EST.LABORAL :INDEPENDIEN 
1.9534 
1.7730 
2.0977 
1.2142 
1.3821 
1.7788 
2.4576 
2.2852 
1.2644 
1.0928 
3.7718 
1.4109 
1.2970 
1.3779 
1.1877 
1.8043 
1.2031 
1.4540 
1.7302 
1.3587 
1.7303 
1.0684 
1.1351 
1.1543 
1.2190 
0.4880 
0.4360 
0.5233 
0.1764 
0.2764 
0.4378 
0.5931 
0.5624 
0.2091 
0.0849 
0.7348 
0.2912 
0.2290 
0.2743 
0.1581 
0.4457 
0.1688 
0.3122 
0.4220 
0.2640 
0.4220 
0.0640 
0.1190 
0.1336 
0.1796 
 
 
EST.LABORAL:PENSIONADO 
 
PERS.ACTIVAS: 1 
PERS.ACTIVAS: 3 
PERS.ACTIVAS: 4 o más 
 
PERS.CARGO: 1 
PERS.CARGO: 2 
PERS.CARGO: 3 o más 
 
TIPO.VIV: ARRENDADA 
TIPO.VIV:FAMILIAR 
 
GARANTÍA: OTRA 
GARANTÍA: APORTES 
 
MESES.ULTCR: 0-6 
MESES.ULTCR: 19 – 36 
MESES.ULTCR: 37 – 60 
MESES.ULTCR: 61 más 
MESES.ULTCR: Nuevo 
 
ZONA: NORTE 
ZONA: ORIENTE 
ZONA: SUR 
 
SECTOR: COMERCIAL 
SECTOR: GOBIERNO 
SECTOR:INDUSTRIAL 
SECTOR: SERVICIOS 
SECTOR: TEXTIL 
 
3.7989 
 
1.2821 
1.1775 
1.1126 
 
1.7140 
1.8025 
1.6823 
 
1.2827 
1.4954 
 
1.1902 
1.5052 
 
2.3154 
1.4184 
1.2363 
1.2108 
1.8498 
 
1.4237 
1.3612 
1.2837 
 
1.2553 
2.7732 
1.3627 
1.4310 
1.1255 
 
0.7367 
 
0.2200 
0.1507 
0.1012 
 
0.4165 
0.4452 
0.4055 
 
0.2204 
0.3313 
 
0.1598 
0.3356 
 
0.5681 
0.2950 
0.1911 
0.1741 
0.4594 
 
0.2976 
0.2653 
0.2210 
 
0.2034 
0.6394 
0.2661 
0.3011 
0.1115 
 
 
 
Como una manera de continuar observando los datos y descartar posibles errores 
inherentes a la información disponible, se realizó un análisis de posibles observaciones 
influenciales que podrían tener un impacto significativo en el modelo. 
 
 
Para analizar la presencia de observaciones atípicas o influenciales, se exploraron las  
distancias de Cook, que combinan la medida Leverage y los residuales estandarizados 
de Pearson.  El leverage indica la influencia que tiene cada punto de los datos sobre los 
parámetros del modelo ajustado, mostrando que cuando un dato tiene una medida 
leverage alta y se decide sacarlo de la muestra, las estimaciones de los parámetros del 
modelo cambian sustancialmente. Los residuales estandarizados de Pearson, miden las 
desviaciones relativas entre los valores observados y los ajustados. 
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Figura 4.1: Leverage versus Residuales estandarizados para el modelo logit 
 
 
La figura 4.1 señala que existen observaciones influenciales en el modelo logit, las cuales 
se analizan observando los cambios en los coeficientes del modelo logit, cuando se 
descartan las observaciones atípicas una por una. 
 
Adicionalmente se encontró que la variable MORAS.MAY30 no guarda una relación 
coherente con los datos, al parecer quedó mal registrada.  Esta variable tiene una 
correlación de 0,4426 con el promedio de mora (figura 4.2), donde se puede observar 
que no es lógico encontrar clientes con promedio de mora bajo (menores a 30 días) y con 
más de 10 moras repetitivas de 30 días. 
 
Figura 4.2: Moras mayores a 30 vs. Promedio de mora 
 
 
 
La correlación entre MORAS.MAY30 y PROM.MORA es de 0,4426555.  Si se mira, en la 
tabla 4.10, los 3 modelos ajustados luego de descartar los 6 valores influenciales, se 
puede observar que la variable Moras Mayores a 30 es de las menos significativas.  Por 
lo tanto, se decidió excluir la variable MORAS.MAY30 del modelo logit.   
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En la tabla 4.10 se presentan los 10 modelos que resumen el proceso de ajuste, donde 
se pueden observar las estimaciones para los coeficientes, el error estándar y el nivel de 
significancia de las mismas.  Adicionalmente, al final de la tabla se puede observar la 
Log-Verosimilitud, AIC, BIC y Seudo-R2, como medidas del ajuste para cada modelo.  En 
esta tabla, se muestra la definición de los modelos para la estimación del modelo logit, a 
través de un proceso forward, donde se descartan variables o se redefinen los niveles de 
algunas variables categóricas.  Al pasar del modelo (1) al  modelo (2) se eliminan de la 
muestra 9 observaciones influenciales (pasando la muestra de 8.672 a 8.663 clientes), 
detectadas de acuerdo a los resultados de la figura 4.1, Distancia de Cook y 
adicionalmente se descarta la variable MORA.MAYOR30.   
 
En el modelo (3) se descartan las otras 8 observaciones influenciales, para un total de 
17, las cuales presentaban características que no concordaban con la variable Promedio 
de Mora, ya que estas personas se encontraban en Default y sin embargo tenían un 
promedio de mora muy bajo, así la muestra quedó de 8.655 clientes.  Esto no quiere 
decir que estos clientes sean necesariamente morosos, debido a que esta condición 
puede deberse al despido por parte de la empresa o la culminación de su contrato 
laboral, por esta razón la persona se queda sin la manera de cumplir con sus 
obligaciones financieras.  Esta situación se ve claramente en la estimación de los 
parámetros asociados a los factores: “Empleado por prestación de servicios” y 
“Empleado a término fijo renovable”, puesto que en el modelo 1, estas estimaciones no 
son significativas sin embargo en el modelo 3 estos dos factores se empiezan a 
considerar significativos (además cambia el valor de su estimación).  Para el factor 
“Empleado por asociación”, el valor de la estimación cambia drásticamente.  Por otro lado 
las medidas de ajuste mejoran con respecto al modelo 1 (AIC decrece, BIC decrece, El 
R2 aumenta a 0,63 y el Log-Verosimilitud crece).  Además, en este modelo (3) se puede 
observar que la primera variable candidata a salir es el Nivel de Endeudamiento, por ser 
la menos significativa.   
 
En el modelo (4) se considera la interacción entre la garantía y el nivel de 
endeudamiento. Esta se realiza debido a que el nivel de endeudamiento es una variable 
muy importante para la entidad, puesto que de alguna manera refleja la disponibilidad de 
pago del cliente, y el cálculo del nivel de endeudamiento se hace de manera diferente 
para los tipos de garantía que puede exigir la entidad (es decir, a los clientes con aportes 
considerablemente altos, en algunas ocasiones no se les exige codeudor o se les puede 
llegar a exigir algún otro tipo de garantía y con base a esta variable se realiza el cálculo 
del endeudamiento). Al realizar este cambio se observa un mejoramiento en las medidas 
de ajuste respecto al modelo (3) y además de que la interacción es significativa, se 
aprecia una disminución considerable en el valor p de la estimación del parámetro 
asociado a la variable Nivel de Endeudamiento.  
 
En los modelos siguientes se descartan variables y/o factores de algunas variables 
cualitativas que no son significativos.  En el modelo (5) se excluyeron las variables: Nivel 
de estudios tecnológico, Personas activas: 1, Tipo de vivienda familiar (no paga arriendo) 
y Sector servicios. Al realizar estos cambios, los demás factores de estas variables 
disminuyen su valor p, además  las medidas de ajuste mejoran con respecto al modelo 
(4).  La estimación asociada al Tipo de vivienda Arrendada también varía su valor p 
aumentándolo con respecto al modelo (4). 
 
 
40 El Modelo Logit Mixto para la construcción de un Scoring de Crédito 
 
Para el modelo (6) se agregan los grupos del log(Ingresos) según quartiles y quitando las 
categorías menos significativas que son personas a cargo: 3 y la del grupo de ingresos: 
($1.369.560-$65.659.969] (este es el grupo de ingresos más alto, además la variable 
ingresos presenta una alta densidad en el salario mínimo debido al tipo de cliente que 
maneja la Cooperativa, por lo que el nivel de referencia para esta variable viene siendo el 
correspondiente a los ingresos entre $534.988 y $562.417). En este caso el grupo de 
ingresos entre ($562.417-$864.580] resulta ser significativo, además el signo de la 
estimación indica que pertenecer a este rango salarial disminuye el riesgo de caer en 
default. El factor Personas a cargo: 2, se volvió significativo. Los demás factores 
correspondientes a estas variables disminuyen su valor p y las medidas de ajuste 
mejoran con respecto al modelo (5). 
 
En el modelo (7) se transforma la variable Edad, estableciendo grupos de acuerdo a los 
cuartiles, para lo cual el grupo 3 resulta ser significativo.  La Zona norte se une a la zona 
centro, quedando como nivel de referencia para la variable y se descarta el factor meses 
desde el último crédito: 61 o más.  También se observa como el Endeudamiento y la 
Zona sur alcanzan a ser significativas.  Además las medidas de ajuste del modelo 
mejoran, sin embargo el Seudo-R2 permanece igual al calculado en el modelo 6.  
Además quitamos la antigüedad laboral. 
 
Para el modelo (8) se quita el factor menos significativo del modelo (7), que es el  
correspondiente a la antigüedad laboral, para la cual no funcionó ninguna de las 
transformaciones.  En general, el modelo continuó estable en su nivel de ajuste, lo que 
indica que esta variable no tenía un efecto significativo. 
 
Para el modelo (9) se descartan el resto de factores menos significativos como  son los 
correspondientes a  al Sexo, Estrato socioeconómico y Estado civil: Viudo.  Al realizar 
esto uno de los principales cambios es que el log-Verosimilitud desmejora debido a que 
registra una leve disminución, además el R2 disminuye pasando de 0,634 en el modelo 
(8) a 0,633 en el modelo (9).  Este efecto se puede estar dando por el hecho de descartar 
la variable estrato socioeconómico. Esta variable puede presentar problemas de 
multicolinealidad con el grupo de Ingresos, sin embargo al descartar esta variable el AIC 
y el BIC disminuyen con respecto a estas mismas medidas del modelo (8). 
 
En el modelo 10 (modelo final), se descartan los factores menos significativos 
correspondientes a Estado Civil: Divorciado, Estado Civil: Soltero, Estado laboral se unen 
los niveles prestación de servicios y fijo renovable, Sector: Industrial, Sector: Comercial y 
Zona: Oriente. Al realizar estas modificaciones los demás factores correspondientes a 
estas variables disminuyen su valor p.  Además las medidas de ajuste como el AIC y el 
BIC disminuyen (es decir que mejoran) con respecto al modelo 9, sin embargo el log-
verosimilitud y el R2 disminuyen respecto al modelo (9) (es decir el modelo se 
desmejora). Todas estas medidas mejoran con respecto al modelo inicial. 
 
Se puede apreciar también que las variables Log(Valor Credito) y Nivel de 
Endeudamiento no se descartan aunque su significancia sea baja, ya que debido a la 
gran importancia que tienen en el análisis del riesgo créditicio, siempre han sido factores 
determinantes al momento del otorgamiento y por lo tanto existe censura en los datos por 
falta de información de los créditos no otorgados. 
 
 Tabla 4.10: Estimación del Modelo Logit 
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
Intercepto -9.260 (3.239) -9.451 (3.288) -9.513 (3.318) -10.430 (3.375) -10.227 (3.300) -9.672 (2.293) -9.465 (2.268) -9.442 (2.267) -9.798 (2.242) -9.451 (2.153) 
p.v. = 0.0042 ** p.v. =0.004  ** p.v. =0.004 ** p.v. =0.002 ** p.v. =0.002 ** p.v.=2.48e-05*** p.v.=3.01e-05*** p.v.=3.12e-05*** p.v.=1.25e-05*** p.v.=1.14e-05*** 
Log(VLR. 
CREDIT) 
-0.088 (0.148) -0.089 (0.148) -0.082 (0.147) -0.068 (0.149) -0.068 (0.149) -0.072 (0.142) -0.083 (0.143) -0.081 (0.144) -0.076 (0.144) -0.073 (0.139) 
p.v.= 0.271 p.v. =0.256 p.v. =0.260 p.v. =0.268 p.v. =0.267 p.v. =0.274 p.v. =0.279 p.v. =0.276 p.v. =0.298 p.v. =0.280 
PLAZO 
0.021 (0.009) 0.021 (0.009) 0.021 (0.009) 0.020 (0.009) 0.020 (0.009) 0.023 (0.009) 0.022 (0.009) 0.023 (0.009) 0.022 (0.009) 0.022 (0.009) 
p.v. = 0.019 * p.v. =0.020 * p.v. =0.019 * p.v. =0.029 * p.v. =0.028 * p.v. =0.016 * p.v. =0.014 * p.v. =0.014 * p.v. =0.019 * p.v. =0.020 * 
Log(INGRESO) 
0.054 (0.220) 0.049 (0.225) 0.032 (0.227) 0.024 (0.228) 0.019 (0.226) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.803 p.v. =0.828 p.v. = 0.887 p.v. = 0.915 p.v. = 0.934 
Grupo 2 
Log(INGRESO) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-0.593 (0.263) -0.576 (0.263) -0.579 (0.263) -0.600 (0.262) -0.563 (0.248) 
p.v. =0.025 * p.v. =0.029 * p.v. =0.028 * p.v. =0.022 * p.v. =0.023 * 
Grupo 3 
Log(INGRESO) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-0.130 (0.212) -0.116 (0.212) -0.117 (0.212) -0.125 (0.211) 
n.i. 
p.v. =0.539 p.v. =0.586 p.v. =0.582 p.v. =0.553 
ENDEUDAM 
0.0002 (0.003) 0.0002 (0.003) 0.0003 (0.003) 0.007 (0.005) 0.007 (0.005) 0.007 (0.005) 0.007 (0.005) 0.008 (0.005) 0.008 (0.005) 0.006 (0.004) 
p.v. = 0.949 p.v. =0.930 p.v. =0.920 p.v. =0.130 p.v. =0.137 p.v. =0.142 p.v. =0.125 p.v. =0.126 p.v. =0.128 p.v. =0.186 
ANTIG.LAB 
0.004 (0.012) 0.005 (0.011) 0.006 (0.011) 0.008 (0.011) 0.008 (0.011) 0.008 (0.011) 0.003 (0.011) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.718 p.v. = 0.615 p.v. =0.529 p.v. = 0.454 p.v. = 0.469 p.v. = 0.494 p.v. = 0.804 
ANTIG.COOP 
0.016 (0.013) 0.015 (0.014) 0.017 (0.013) 0.018 (0.014) 0.018 (0.014) 0.017 (0.014) 0.017 (0.014) 0.017 (0.014) 0.019 (0.013) 0.020 (0.013) 
p.v. = 0.219 p.v. = 0.262 p.v. = 0.191 p.v. =0.194 p.v. =0.194 p.v. =0.224 p.v. =0.220 p.v. =0.212 p.v. =0.146 p.v. =0.121 
CRED.VIGENT 
0.693 (0.069) 0.703 (0.069) 0.698(0.069) 0.697 (0.069) 0.696 (0.069) 0.712 (0.070) 0.706 (0.070) 0.706 (0.070) 0.708 (0.070) 0.690 (0.067) 
p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** 
PROM.MORA 
0.251 (0.014) 0.262 (0.013) 0.264 (0.013) 0.265 (0.014) 0.265 (0.014) 0.267 (0.014) 0.268 (0.014) 0.268 (0.014) 0.269 (0.014) 0.266 (0.014) 
p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** 
MORAS.MAY 
30 
0.007 (0.050) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.888 
CENTRAL. 
RIESGO 
-0.116 (0.027) -0.114 (0.028) -0.117 (0.028) -0.113 (0.028) -0.113 (0.028) -0.115 (0.028) -0.114 (0.028) -0.113 (0.028) -0.116 (0.028) -0.117 (0.028) 
p.v.=2.2e-05 *** p.v.=2.2e-05 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=7.53e-05*** p.v.=4.73e-05*** p.v.=5.78e-05*** p.v.=5.91e-05*** p.v.=3.67e-05*** p.v.=2.71e-05*** 
EDAD 
0.006 (0.011) 0.005 (0.011) 0.004 (0.011) 0.005 (0.011) 0.005 (0.011) 0.005 (0.011) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.579 p.v. = 0.634 p.v. =0.705 p.v. =0.647 p.v. =0.674 p.v. =0.754 
Grupo 2 EDAD n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
0.348 (0.293) 0.367 (0.284) 0.376 (0.282) 0.323 (0.272) 
p.v. =0.234 p.v. =0.198 p.v. =0.182 p.v. =0.235 
Grupo3 EDAD n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
0.765 (0.369) 0.787 (0.358) 0.846 (0.353) 0.759 (0.340) 
p.v. =0.038 * p.v. =0.028 * p.v. =0.017 * p.v. =0.026 * 
SEXO: 
FEMENINO 
-0.221 (0.206) -0.188 (0.211) -0.222 (0.213) -0.206 (0.215) -0.212 (0.211) -0.189 (0.208) -0.185 (0.208) -0.183 (0.208) 
n.i. n.i. 
p.v. = 0.283 p.v. = 0.372 p.v. =0.298 p.v. =0.338 p.v. =0.314 p.v. =0.363 p.v. =0.375 p.v. =0.381 
ESTRATO:  
1 – 2 
-0.149 (0.202) -0.152 (0.207) -0.174 (0.209) -0.172 (0.210) -0.175 (0.210) -0.164 (0.209) -0.129 (0.208) -0.132 (0.208) 
n.i. n.i. 
p.v. = 0.459 p.v. = 0.465 p.v. =0.404 p.v. = 0.413 p.v. = 0.404 p.v. = 0.431 p.v. = 0.534 p.v. = 0.525 
ESTRATO:  
4-5-6 
0.140 (0.300) 0.271 (0.301) 0.263 (0.303) 0.255 (0.304) 0.253 (0.304) 0.202 (0.297) 0.160 (0.297) 0.155 (0.297) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.641 p.v. =0.369 p.v. =0.385 p.v. = 0.400 p.v. = 0.405 p.v. = 0.497 p.v. = 0.591 p.v. = 0.601 
EST.CIV: 
DIVORC                            
0.349 (0.339) 0.375 (0.342) 0.392 (0.344) 0.376 (0.345) 0.377 (0.341) 0.363 (0.339) 0.339 (0.338) 0.341 (0.338) 0.343 (0.327) 
n.i. 
p.v. =0.303 p.v. =0.274 p.v. =0.254 p.v. =0.276 p.v. =0.268 p.v. =0.284 p.v. =0.314 p.v. =0.313 p.v. =0.293 
EST.CIV: 
SOLTER 
0.175 (0.272) 0.195 (0.278) 0.189 (0.281) 0.189 (0.283) 0.200 (0.271) 0.182 (0.263) 0.247 (0.263) 0.246 (0.263) 0.237 (0.246) 
n.i. 
p.v. =0.519 p.v. =0.484 p.v. =0.501 p.v. =0.503 p.v. =0.460 p.v. =0.489 p.v. =0.347 p.v. =0.348 p.v. =0.334 
EST.CIV: 
UNIONL 
0.471 (0.306) 0.556 (0.310) 0.578(0.313) 0.583 (0.315) 0.587 (0.315) 0.585 (0.316) 0.628 (0.315) 0.636 (0.313) 0.681 (0.309) 0.583 (0.296) 
p.v. =0.123 p.v. =0.073 . p.v. =0.064 p.v. = 0.064 . p.v. = 0.062 . p.v. = 0.064 . p.v. = 0.046 * p.v. = 0.042 * p.v. = 0.027 * p.v. = 0.048 * 
EST.CIV: 
VIUDO 
-0.261 (0.356) -0.268 (0.361) -0.242 (0.363) -0.268 (0.365) -0.269 (0.361) -0.300 (0.360) -0.251 (0.360) -0.248 (0.360) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.464 p.v. =0.457 p.v. =0.503 p.v. = 0.462 p.v. = 0.457 p.v. = 0.405 p.v. = 0.485 p.v. = 0.490 
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Tabla 4.10: Estimación del Modelo Logit (Continuación) 
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
NIV.ESTUDIO: 
PRIMARIA 
 0.572 (0.244)  0.6152 (0.250) 0.651(0.253) 0.664 (0.254) 0.661 (0.249) 0.635 (0.246) 0.555 (0.241) 0.554 (0.241) 0.486 (0.232) 0.452 (0.227) 
p.v. =0.019 * p.v. =0.014 * p.v. =0.010 p.v. = 0.009 ** p.v. = 0.008 ** p.v. = 0.009 ** p.v. = 0.021 * p.v. = 0.021 * p.v. = 0.036 * p.v. = 0.046 * 
NIV.ESTUDIO: 
TECNOLOGICO 
-0.002 (0.278) -0.003 (0.286) -0.012(0.289) -0.008 (0.290) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.995 p.v. =0.908 p.v. =0.965 p.v. =0.976 
NIV.ESTUDIO: 
UNIVERSITARIO 
 0.296 (0.295)  0.287 (0.301) 0.305 (0.302) 0.326 (0.305) 0.332 (0.283) 0.269 (0.273) 0.303 (0.273) 0.308 (0.272) 0.383 (0.259) 0.412 (0.254) 
p.v. =0.315 p.v. =0.340 p.v. =0.313 p.v. = 0.284 p.v. = 0.241 p.v. = 0.353 p.v. = 0.267 p.v. = 0.258 p.v. = 0.156 p.v. = 0.105 
EST. LABORAL: 
EMPL.ASOCIAC 
0.403 (0.965) -13.88 (584.4) -13.847(581.60) -13.920(577.60) -13.914 (577.58) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.676 p.v. =0.981 p.v. =0.981 p.v. =0.981 p.v. =0.981 
EST.LABORAL: 
EMPL.PRES.SERV 
-0.640 (0.605) -1.566 (0.749) -1.586(0.750) -1.560 (0.743) -1.554 (0.741) -1.604 (0.747) -1.706 (0.757) -1.720 (0.755) -1.686 (0.749) 
n.i. 
p.v. =0.290 p.v. =0.037 * p.v. =0.034 p.v. =0.036 * p.v. =0.036 * p.v. =0.032 * p.v. =0.024 * p.v. =0.022 * p.v. =0.024 * 
EST. LABORAL: 
EMPLFIJO.RENO 
-0.916 (0.382) -0.944 (0.388) -1.070 (0.405) -1.104 (0.409) -1.101 (0.408) -1.124 (0.404) -1.088 (0.403) -1.097 (0.402) -1.108 (0.401) 
n.i. 
p.v. =0.016 * p.v. =0.015 * p.v. =0.008 ** p.v. =0.006 ** p.v. =0.007 ** p.v. =0.005 ** p.v. =0.007 ** p.v. =0.006 ** p.v. =0.006 ** 
EST.LAB:EMPPST.
SER-FIJ.REN 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-1.207 (0.364) 
p.v. =0.0009 *** 
EST.LABORAL: 
INDEPENDIENTE 
-1.174 (0.617) -1.244 (0.627) -1.274 (0.630) -1.386 (0.641) -1.404 (0.633) -1.415 (0.621) -1.442 (0.622) -1.452 (0.620) -1.438 (0.618) -1.243 (0.608) 
p.v. =0.057 . p.v. =0.047 * p.v. =0.043 p.v. =0.030 * p.v. =0.026 * p.v. =0.023 * p.v. =0.020 * p.v. =0.019 * p.v. =0.020 * p.v. =0.041 * 
EST.LABORAL: 
PENSIONADO 
-0.222 (0.336) -0.238 (0.342) -0.207 (0.347) -0.237 (0.348) -0.239 (0.347) -0.217 (0.343) -0.533 (0.349) -0.550 (0.343) -0.580 (0.336) -0.498 (0.332) 
p.v. =0.510 p.v. =0.486 p.v. =0.549 p.v. = 0.494 p.v. = 0.489 p.v. = 0.527 p.v. = 0.127 p.v. = 0.108 p.v. = 0.084 . p.v. = 0.011  
PERS.ACTIVAS:  
1 
 0.015 (0.207)  0.006 (0.210) -0.038 (0.212) -0.027 (0.212) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.942 p.v. =0.975 p.v. =0.855 p.v. =0.899 
PERS.ACTIVAS:  
3 
-0.482 (0.282) -0.711 (0.299) -0.718 (0.302) -0.727 (0.303) -0.708 (0.291) -0.704 (0.291) -0.717 (0.289) -0.713 (0.289) -0.698 (0.287) 
n.i. 
p.v. =0.087 . p.v. =0.018 * p.v. =0.017 * p.v. = 0.016 * p.v. = 0.015 * p.v. = 0.015 * p.v. = 0.013 * p.v. = 0.014 * p.v. = 0.015 * 
PERS.ACTIVAS:  
3 ó más 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-0.568 (0.241) 
p.v. = 0.018 * 
PERS.ACTIVAS: 
 4 o más 
-0.378 (0.398) -0.353 (0.407) -0.361(0.407) -0.377 (0.413) -0.366 (0.404) -0.401 (0.402) -0.416 (0.403) -0.413 (0.403) -0.385 (0.399) 
n.i. 
p.v. =0.341 p.v. =0.381 p.v. =0.375 p.v. =0.361 p.v. =0.366 p.v. =0.318 p.v. =0.302 p.v. =0.306 p.v. =0.335 
PERS.CARGO: 
 1 
  0.116 (0.239) 0.153 (0.246) 0.133(0.248) 0.129 (0.248) 0.124 (0.247) 0.135 (0.215) 0.131 (0.216) 0.136 (0.215) 0.165 (0.212) 
n.i. 
p.v. =0.627 p.v. =0.531 p.v. =0.589 p.v. =0.602 p.v. =0.616 p.v. =0.528 p.v. =0.542 p.v. =0.526 p.v. =0.436 
PERS.CARGO: 
 2 
 0.325 (0.262)  0.406 (0.267) 0.400 (0.269) 0.414 (0.271) 0.404 (0.269) 0.406 (0.234) 0.429 (0.235) 0.432 (0.235) 0.468 (0.233) 
n.i. 
p.v. =0.214 p.v. =0.129 p.v. =0.137 p.v. =0.127 p.v. =0.132 p.v. =0.082 . p.v. =0.068 . p.v. =0.066 . p.v. =0.044 * 
PERS.CARGO: 
 2 o más 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
0.361 (0.207) 
p.v. =0.080 . 
PERS.CARGO: 
 3 o más 
-0.093 (0.337) -0.032 (0.345) -0.024 (0.347) 0.0003 (0.347) -0.018 (0.342) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.782 p.v. =0.925 p.v. =0.944 p.v. =0.999 p.v. =0.957 
TIPO.VIV: 
ARRENDADA 
 0.452 (0.278)  0.508 (0.284) 0.540 (0.286) 0.556 (0.287) 0.529 (0.268) 0.517 (0.269) 0.570 (0.270) 0.567 (0.270) 0.590 (0.268) 0.548 (0.263) 
p.v. =0.103 p.v. =0.074 . p.v. =0.059 .   p.v. =0.053 . p.v. =0.049 * p.v. =0.055 * p.v. =0.035 * p.v. =0.036 * p.v.=0.028 * p.v.=0.037 * 
TIPO.VIV:  
FAMILIAR 
-0.028 (0.242) -0.055 (0.246) 0.041 (0.248) 0.072 (0.249) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.909 p.v. =0.821 p.v. =0.868 p.v. =0.771 
GARANTÍA:  
OTRA 
-0.013 (0.412) -0.206 (0.411) 0.249 (0.415) 1.038 (0.935) 1.018 (0.930) 0.958 (0.935) 0.975 (0.932) 0.963 (0.931) 1.013 (0.917) 
n.i. 
p.v.=0.974 p.v.=0.615 p.v. =0.548 p.v. =0.267 p.v. =0.273 p.v. =0.300 p.v. =0.295 p.v. =0.301 p.v. =0.269 
GARANTÍA: 
APORTES 
0.762 (0.211) 0.866 (0.216) 0.920 (0.219) 1.697 (0.475) 1.684 (0.472) 1.662 (0.472) 1.672 (0.472) 1.672 (0.472) 1.680 (0.471) 1.544 (0.446) 
p.v. =0.0003 *** p.v=6.27e-05 *** p.v=6.27e-05 *** p.v. =0.0003 *** p.v. =0.0004 *** p.v. =0.0004 *** p.v. =0.0004 *** p.v. =0.0004 *** p.v. =0.0004 *** p.v. =0.0005 *** 
MESES.ULTCR:  
0-6 
 0.956 (0.262) 1.029 (0.270) 1.058 (0.273) 1.042 (0.273) 1.048 (0.273) 1.019 (0.271) 0.981 (0.257) 0.984 (0.257) 0.992 (0.255) 0.929 (0.252) 
p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0002 *** 
MESES.ULTCR: 
 19 – 36 
 0.285 (0.437)  0.433 (0.457) 0.467 (0.450) 0.467 (0.448) 0.465 (0.448) 0.395 (0.445) 0.335 (0.438) 0.331 (0.439) 0.343 (0.438) 
n.i. 
p.v. =0.514 p.v. =0.330 p.v. =0.298 p.v. =0.298 p.v. =0.300 p.v. =0.374 p.v. =0.444 p.v. =0.450 p.v. =0.433 
MESES.ULTCR: 
 19 ó más 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
0.394 (0.376) 
p.v. =0.294 
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Tabla 4.10: Estimación del Modelo Logit (Continuación)   
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
MESES.ULTCR: 
 37 – 60 
 0.435 (0.565)  0.607 (0.572) 0.656 (0.576) 0.635 (0.583) 0.632 (0.583) 0.552 (0.586) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v.= 0.441  p.v.= 0.288  p.v. =0.255 p.v. =0.276 p.v. =0.278 p.v. =0.346 
MESES.ULTCR:  
61 más 
0.180 (0.555) 0.364 (0.559) 0.435 (0.564) 0.368 (0.573) 0.370 (0.573) 0.348 (0.566) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.745  p.v. =0.514  p.v. =0.440 p.v. =0.520 p.v. =0.518 p.v. =0.539 
MESES.ULTCR: 
 37 o más 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
0.513 (0.578) 0.503 (0.577) 0.487 (0.573) 
n.i. 
p.v. =0.374 p.v. =0.383 p.v. =0.395 
MESES.ULTCR:  
Nuevo 
0.817 (0.316) 0.944 (0.321) 0.985 (0.324) 1.016 (0.326) 1.017 (0.325) 0.996 (0.323) 0.948 (0.313) 0.952 (0.313) 0.951 (0.312) 0.873 (0.307) 
p.v. =0.009 ** p.v. =0.003 ** p.v.=0.002 **  p.v.=0.002 **  p.v.=0.002 **  p.v.=0.002 **  p.v. =0.002 ** p.v. =0.002 ** p.v. =0.002 ** p.v. =0.004 ** 
ZONA:  
NORTE 
 0.064 (0.210)  0.102 (0.213) 0.103 (0.215) 0.098 (0.216) 0.096 (0.215) 0.111 (0.215) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.762 p.v. =0.633 p.v. =0.630 p.v. =0.650 p.v. =0.654 p.v. =0.606 
ZONA:  
ORIENTE 
-0.359 (0.367) -0.289 (0.374) -0.376 (0.383) -0.372 (0.386) -0.376 (0.384) -0.464 (0.382) -0.509 (0.367) -0.509 (0.367) -0.447 (0.358) 
n.i. 
p.v. =0.327 p.v. =0.439 p.v. =0.326 p.v. =0.335 p.v. =0.328 p.v. =0.224 p.v. =0.166 p.v. =0.166 p.v. =0.211 
ZONA:  
SUR 
-0.244 (0.266) -0.325 (0.276) -0.381 (0.280) -0.357 (0.281) -0.357 (0.281) -0.357 (0.281) -0.429 (0.261) -0.434 (0.260) -0.418 (0.259) -0.378 (0.254) 
p.v. =0.359 p.v. =0.238 p.v. =0.174 p.v. =0.204 p.v. =0.205 p.v. =0.203 p.v. =0.099 . p.v. =0.095 . p.v. =0.106 . p.v. =0.137 
SECTOR: 
COMERCIAL 
-0.275 (0.472) -0.514 (0.505) -0.488 (0.506) -0.505 (0.514) -0.525 (0.502) -0.402 (0.495) -0.431 (0.495) -0.433 (0.495) -0.409 (0.494) 
n.i. 
p.v. =0.559 p.v. =0.308 p.v. =0.334 p.v. =0.325 p.v. =0.295 p.v. =0.416 p.v. =0.383 p.v. =0.382 p.v. =0.407 
SECTOR:  
GOBIERNO 
 0.574 (0.287)  0.595 (0.291) 0.555 (0.294) 0.586 (0.296) 0.573 (0.277) 0.568 (0.279) 0.495 (0.278) 0.503 (0.276) 0.477 (0.273) 0.568 (0.266) 
p.v. =0.045 * p.v. =0.041 * p.v. =0.059 .   p.v. =0.047 *   p.v. =0.039 *   p.v. =0.041 *   p.v. =0.075 .   p.v. =0.069 .   p.v. =0.081 .   p.v. =0.032 *   
SECTOR: 
INDUSTRIAL 
-0.169 (0.394) -0.298 (0.410) -0.319 (0.412) -0.287 (0.412) -0.309 (0.393) -0.285 (0.397) -0.281 (0.397) -0.271 (0.394) -0.252 (0.392) 
n.i. 
p.v. =0.668 p.v. =0.467 p.v. =0.439 p.v. =0.485 p.v. =0.431 p.v. =0.472 p.v. =0.479 p.v. =0.492 p.v. =0.519 
SECTOR:  
SERVICIOS 
 0.006 (0.304)  0.033 (0.311) 0.038 (0.312) 0.036 (0.314) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.983 p.v. =0.915 p.v. =0.903 p.v. =0.907 
SECTOR:  
TEXTIL 
-1.372 (0.653) -1.392 (0.664) -2.616 (1.039) -2.573 (1.040) -2.597 (1.034) -2.604 (1.041) -2.721 (1.054) -2.712 (1.055) -2.687 (1.050) -2.700 (1.052) 
p.v. =0.036 * p.v. =0.036 * p.v. =0.012 * p.v. =0.013 * p.v. =0.012 * p.v. =0.012 * p.v. =0.010 ** p.v. =0.011 * p.v. =0.011 * p.v. =0.010 * 
ENDEUDAM: 
GARANT.OTRA 
n.i. n.i. n.i. 
-0.012 (0.013) -0.012 (0.013) -0.012 (0.013) -0.012 (0.013) -0.012 (0.013) -0.012 (0.013) 
 
p.v. =0.347 p.v. =0.350  p.v. =0.353  p.v. =0.353  p.v. =0.360  p.v. =0.334  
ENDEUDAM: 
GARAN.APORTE 
n.i. n.i. n.i. 
-0.012 (0.007) -0.012 (0.007) -0.012 (0.007) -0.012 (0.007) -0.012 (0.007) -0.012 (0.007) -0.011 (0.006) 
p.v. =0.065 . p.v. =0.066 . p.v. =0.069 . p.v. =0.059 . p.v. =0.061 . p.v. =0.060 . p.v. =0.076 . 
           
Seudo –R
2
 0.610 0.623 0.630 0.631 0.631 0.632 0.634 0.634 0.633 0.630 
Log-
Verosimilitud 
-507.366 (df=50) -484.212 (df=49) -472.668 (df=49) -470.858 (df=49) -470.916 (df=47) -469.238 (df=46) -467.466 (df=45) -467.497 (df=44) 
-468.861 (df=40) -473.025 (df=28) 
AIC 1114.731 1066.424 1043.336 1043.717 1035.831 1030.476 1024.933 1022.994 1017.723 1002.050 
BIC (Shwartz) 1468.124 1412.698 1389.565 1404.077 1367.928 1355.507 1342.898 1333.893 1300.358 1199.895 
Núm. Observaci 8672 8663 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 
 
Convenciones:  
 Variable dependiente: Default (1=Default; 0=No default)  
 Error estándar entre paréntesis   
 Valor p: p.v.< 0.10, * p.v.< 0.05, **p.v.< 0.01, ***p.v.< 0.001 
 n.i.: variable no incluida en el modelo 
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Para medir el poder predictivo del modelo se utilizó el 20% restante de la muestra (2.169 
clientes), como se estableció anteriormente.  Con base en las predicciones arrojadas por el 
modelo, se estimó la curva ROC, ilustrada en la figura 4.3.  
 
 
Figura 4.3: Curva ROC Modelo Logit 
 
 
 
La curva ROC para el modelo logit indica que este modelo tiene un buen poder discriminatorio, 
pues el trazo es cercano a la línea horizontal (0,1) – (1,1), como se explicó en la sección 1.4.  
De hecho el AUROC fue de 0,9456.   
 
Tabla 4.11: Sensibilidad y Especificidad del Modelo Logit 
 
    Predicción modelo Logit         
  
 
No-Default Default total 
  
  
Observado 
No-Default 2.081 7 2.088 
 
0,99665 Especificidad 
Default 48 33 81 
 
0,40741 Sensibilidad 
  total 2.129 40 2.169       
 
Para evaluar la idoneidad del modelo se compara el número de clientes observados con los 
predichos por el modelo logit.  De acuerdo con la tabla 4.11, la capacidad predictiva del 
modelo logit, medida por el porcentaje de aciertos ((2.081 + 33) / 2.169), es del 97,46%.  Por 
otro lado, la sensibilidad del modelo es de 40,74%, es de decir, la capacidad para detectar los 
clientes que entran en default.  La especificidad (proporción de clientes que efectivamente no 
llegaron a default) es del 99,66%, es decir, la capacidad para detectar a los clientes que no 
entraron en default.  Todo esto indica que el modelo logit es poco sensible para detectar los 
clientes que efectivamente entrarán en default.  
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4.4.2 Estimación del Modelo Probit 
Para estimar el modelo probit se utilizó la función glm del paquete {stats} de R.  Con el fin de 
analizar la existencia de multicolinealidad en el modelo probit se calculan los VIF (factor de 
inflación de la varianza) de los parámetros estimados, mediante la función vif(modelo 
ajustado), del paquete “rms” de R, el cual permite objetos glm.   
 
 
Tabla 4.12: Factor VIF para los parámetros estimados del modelo probit inicial (completo) 
 
Variable VIFj R
2
j  Variable VIF   R
2
j 
Log(VLR.CREDITO) 
PLAZO 
Log(INGRESOS) 
ENDEUDAM 
ANTIG.LAB 
ANTIG.COOP 
CRED.VIGENT 
PROM.MORA 
MORAS.MAY30 
CENTRAL.RIESGO 
EDAD 
SEXO: FEMENINO 
ESTRATO: 1 – 2 
ESTRATO: 4-5-6 
EST.CIVIL: DIVORC 
EST.CIVIL: SOLTER 
EST.CIVIL: UNIONL 
EST.CIVIL: VIUDO 
NIV.ESTUDIO:PRIMARIA 
NIV.ESTUDIO:TECNOLOGICO 
NIV.ESTUDIO:UNIVERSITARIO 
EST.LABORAL:EMPL.ASOCIAC 
EST.LABORAL:EMPL.PREST.SERV 
EST.LABORAL:EMPLFIJO.RENOV 
EST.LABORAL :INDEPENDIENTE 
1.9817 
1.7468 
2.0785 
1.1880 
1.3573 
1.7599 
2.3477 
2.1985 
1.2676 
1.0872 
3.7777 
1.4056 
1.2835 
1.3354 
1.1714 
1.7801 
1.1894 
1.4448 
1.6981 
1.3289 
1.7008 
1.0591 
1.1076 
1.1576 
1.1882 
0.4953 
0.4275 
0.5188 
0.1583 
0.2632 
0.4318 
0.5740 
0.5451 
0.2111 
0.0802 
0.7352 
0.2885 
0.2209 
0.2511 
0.1463 
0.4382 
0.1592 
0.3078 
0.4111 
0.2475 
0.4120 
0.0558 
0.0972 
0.1362 
0.1584 
 
 
EST.LABORAL:PENSIONADO 
 
PERS.ACTIVAS: 1 
PERS.ACTIVAS: 3 
PERS.ACTIVAS: 4 o más 
 
PERS.CARGO: 1 
PERS.CARGO: 2 
PERS.CARGO: 3 o más 
 
TIPO.VIV: ARRENDADA 
TIPO.VIV:FAMILIAR 
 
GARANTÍA: OTRA 
GARANTÍA: APORTES 
 
MESES.ULTCR: 0-6 
MESES.ULTCR: 19 – 36 
MESES.ULTCR: 37 – 60 
MESES.ULTCR: 61 más 
MESES.ULTCR: Nuevo 
 
ZONA: NORTE 
ZONA: ORIENTE 
ZONA: SUR 
 
SECTOR: COMERCIAL 
SECTOR: GOBIERNO 
SECTOR:INDUSTRIAL 
SECTOR: SERVICIOS 
SECTOR: TEXTIL 
 
3.7561 
 
1.2838 
1.1749 
1.1028 
 
1.6868 
1.7647 
1.6765 
 
1.2571 
1.4752 
 
1.1722 
1.4834 
 
2.2238 
1.3734 
1.2133 
1.2039 
1.8025 
 
1.4052 
1.3404 
1.2734 
 
1.2450 
2.7091 
1.3318 
1.3959 
1.1650 
 
0.7337 
 
0.2211 
0.1488 
0.0932 
 
0.4071 
0.4333 
0.4035 
 
0.2045 
0.3221 
 
0.1469 
0.3259 
 
0.5503 
0.2719 
0.1758 
0.1694 
0.4452 
 
0.2884 
0.2539 
0.2147 
 
0.1968 
0.6308 
0.2491 
0.2836 
0.1416 
 
 
La tabla 4.12, indica que el factor VIF más alto es 3,7777 asociado al coeficiente de la variable 
Edad, el cual corresponde a un R2j de 0,7352.  La variable Estado laboral Pensionado tiene un 
VIF=3,7561 asociado a un R2j de 0,7337, el Sector: gobierno un VIF=2,7091 para un R
2
j de 
0,6308 y el número de créditos vigentes con un VIF= 2,3477 para un R2j de 0,5740.  Estos 
valores corresponden a los VIF más altos, y podría pensarse en mirar detenidamente estas 
variables en el proceso de ajuste del modelo, aunque de una manera estricta, según los 
valores del VIF de la tabla 4.12, y debido a que los errores estándar de los parámetros del 
modelo (1) de la tabla 4.14 no se aprecian grandes, se podría concluir que no hay problemas 
de multicolinealidad.   Adicionalmente, en la matriz de covarianzas no se observaron valores 
que pudieran llamar la atención por su magnitud. 
 
Para analizar la presencia de observaciones atípicas o influenciales, se exploraron las 
distancias de Cook, mediante el gráfico de ajuste del modelo.  
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La figura 4.4 señala que existen observaciones influenciales en el modelo probit, las cuales se 
analizan observando los cambios en los coeficientes del modelo probit, cuando se descartan 
las observaciones atípicas una por una. 
 
Figura 4.4: Leverage versus Residuales estandarizados para el modelo Probit 
 
 
La tabla 4.14 muestra el ajuste del modelo probit, mediante un proceso forward paso a paso.  
Modelo a modelo se eliminan variables o categorías de variables cualitativas, para así buscar 
mejorar el ajuste del modelo Probit, además buscando un modelo más parsimonioso con 
respecto al modelo inicial. Por otro lado en las 3 primeras corridas se eliminan observaciones 
influénciales.  
 
El primer modelo se realizó teniendo en cuenta toda la información disponible, sin embargo en 
el modelo (2) y en el modelo (3) se realizaron pruebas de medidas influénciales según las 
Distancias de Cook.  Luego de realizar esta prueba, se encontraron 3 observaciones 
influénciales (sin éstas se realiza la corrida del modelo 2) y luego del análisis de medidas 
influénciales del modelo (2), se ejecuta el modelo (3). En total se descartaron 6 datos para 
correr el modelo 3. Estos datos tenían como características la relación inversa entre el Default 
y la variable Promedio de Mora; es decir, estas personas se encontraban en Default, sin 
embargo presentaban un promedio de mora muy bajo.  
 
Esta situación se ve claramente en la estimación de los parámetros asociados a los factores: 
“Empleado por prestación de servicios” y “Empleado a término fijo renovable”, en el modelo 
(1), estas estimaciones no son significativas, sin embargo en el modelo (3) estos dos factores 
se empiezan a considerar significativos (además cambia el valor de su estimación).  Por otro 
lado las medidas de ajuste mejoran con respecto al modelo 1 (AIC decrece, BIC decrece, El 
R2 aumenta a 0.63 y el Log-Verosimilitud crece). 
 
En el modelo (4) se empieza a incluir la interacción entre la garantía y el nivel de 
endeudamiento. Esta se realiza considerando que el cálculo del nivel de endeudamiento se 
hace de manera diferente para los tipos de garantía que puede exigir la entidad (es decir, los 
clientes con aportes considerablemente altos, en algunas ocasiones no se les exige codeudor 
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o se les puede llegar a exigir algún otro tipo de garantía y con base a esta variable se realiza 
el cálculo del endeudamiento). Al realizar este cambio se observa una mejora en las medidas 
de ajuste respecto al modelo (3), además se aprecia una disminución considerable en el valor 
p de la estimación del parámetro asociado a la variable Nivel de Endeudamiento. La 
estimación asociada al Tipo de vivienda Arrendada también varía su valor p aumentándolo con 
respecto al modelo (3). 
 
A partir de estos modelos se empiezan a descartar variables y/o factores de algunas variables 
cualitativas que no son significativos. En el modelo (5) se descartaron las variables: Estado 
Civil: Soltero, nivel de estudio: Tecnológico  Sector: Servicios  y Meses desde el último crédito: 
61-más. Al realizar estos cambios, los demás factores de estas variables disminuyen su valor 
p, además  las medidas de ajuste mejoran con respecto al modelo (4).  
 
Para el modelo (6) se agrega la variable log(Ingresos) por grupos, según sus quartiles. Se 
descartan las categorías menos significativas de algunas variables, como personas a cargo: 3 
y grupo de log(ingresos) 3: este es el grupo de ingresos más alto, además la variable ingresos 
presenta una alta densidad en el salario mínimo debido al tipo de cliente que maneja la 
Cooperativa, por lo que el nivel de referencia para esta variable viene siendo el 
correspondiente a los ingresos entre $534.988 y $562.417), además se excluye la antigüedad 
laboral. En este caso el grupo de ingresos entre ($562.417-$864.580] resulta ser significativo, 
además el signo de la estimación indica que pertenecer a este rango salarial disminuye el 
riesgo de caer en default. Los demás factores correspondientes a estas variables disminuyen 
su valor p y las medidas de ajuste mejoran con respecto al modelo (5). 
 
Para el modelo (7) se excluyen los factores menos significativos que son los correspondientes 
a Personas Activas: 1, Garantía: Otra, Ingresos: ($864580-$1.369.559] y Personas Activas: 3. 
De igual manera los demás factores correspondientes a estas variables disminuyen su valor p 
con respecto a las estimaciones hechas en el modelo 6. Además las medidas de ajuste del 
modelo mejoran, sin embargo el R2 permanece igual al calculado en el modelo (6). 
 
Para el modelo (8) se descartan los factores menos significativos del modelo (7) que son los 
correspondientes a Tipo de Vivienda: Familiar, Personas a cargo: 1, el género, el estrato y se 
descarta la zona: Norte. Al realizar esto uno de los principales cambios es que el log-
Verosimilitud desmejora debido a que registra una leve disminución además el R2 disminuye 
pasando de 0,658 en el modelo (7) a 0,657 en el modelo 8.   Este efecto se puede estar dando 
por el hecho de descartar la variable correspondiente al estrato socioeconómico. Esta variable 
puede presentar problemas de multicolinealidad con el grupo de Ingresos, sin embargo al 
descartar esta variable el AIC y el BIC disminuyen con respecto a estas mismas medidas del 
modelo (7). 
 
Para el modelo (9) se descartan los factores menos significativos correspondientes a meses 
desde el último crédito: 19-36, Meses desde el último crédito: 37-60, Contrato Laboral: 
Empleado Por Asociación, Personas Activas: 4 y Nivel de Estudio: Universitario. Al realizar 
estas modificaciones los demás factores correspondientes a estas variables disminuyen su 
valor p con respecto a las estimaciones hechas en el modelo 8. Las medidas de ajuste como 
el AIC y el BIC se reducen respecto al modelo 8, sin embargo el log-verosimilitud y el R2 
disminuyen respecto al modelo 8. 
 
Modelo (10) (Modelo Final), para este modelo se descartan los factores menos significativos  
correspondientes a Estado Civil: Divorciado, Sector: Industrial y Zona: Oriente. Al realizar 
estas modificaciones los demás factores correspondientes a estas variables disminuyen su 
valor P. Además las medidas de ajuste como el AIC y el BIC disminuyen (es decir que 
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mejoran) con respecto al modelo 9, sin embargo el log-verosimilitud y el R2 disminuyen 
respecto al modelo 9 (es decir el modelo se desmejora). Todas estas medidas mejoran con 
respecto al modelo inicial. 
 
Se puede apreciar que al igual que en el modelo logit las variables Log(Valor Credito) y Nivel 
de Endeudamiento no se descartan aunque su significancia sea baja. Esto se debe a la gran 
importancia que tienen en el análisis del riesgo créditicio, siempre han sido factores 
determinantes al momento del otorgamiento y por lo tanto existe censura en los datos por falta 
de información de los créditos no otorgados 
 
 
Figura 4.5: Curva ROC Modelo Probit 
 
 
Tabla 4.13: Sensibilidad y Especificidad del Modelo Probit 
 
  
Predicción modelo Probit 
    
  
No-Default Default total 
   
Observado 
No-Default 2.072 16 2.088 
 
0,99234 Especificidad 
Default 39 42 81 
 
0,51852 Sensibilidad 
  total 2.111 58 2.169       
 
 
La curva ROC (figura 4.5) para el modelo probit indica que este modelo tiene un buen poder 
discriminatorio. El AUROC fue de 0,9562, más alto que el del modelo logit.  El  porcentaje de 
aciertos ((2.072 + 42) / 2.169), fue del 97,46%, igual que el modelo logit. La sensibilidad del 
modelo es del 51,85% y la especificidad es del 99,23%; lo que indica que el modelo probit 
comparado con el modelo logit, tiene más capacidad para detectar los clientes que entrarán en 
default.    
 Tabla 4.14: Estimación del Modelo Probit 
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
Intercepto -4.392 (1.604) -4.014 (1.637) -4.804 (1.662) -4.872 (1.789) -4.879 (1.761) -4.571 (1.244) -4.450 (1.221) -4.620 (1.173) -4.785 (1.154) -4.821 (1.150) 
  p.v. = 0.006 ** p.v. = 0.014 *    p.v. = 0.003 **  p.v. = 0.006 **   p.v. = 0.005 **   p.v. = 0.000 *** p.v. = 0.000 ***  p.v=8.21e-05 ***  p.v=3.41e-05 *** p.v=2.78e-5*** 
Log.VLR.CREDITO -0.032 (0.085) -0.035 (0.086) -0.031 (0.087) -0.038 (0.089) -0.039 (0.090) -0.037 (0.090) -0.042 (0.089) -0.039 (0.088) -0.040 (0.087) -0.038 (0.081) 
    p.v.= 0.256 p.v. =0.254      p.v. = 0.251     p.v. = 0.264         p.v. = 0.264      p.v. = 0.248     p.v. = 0.236      p.v. = 0.237      p.v. = 0.234     p.v. = 0.235      
PLAZO 0.010 (0.004) 0.010 (0.004)  0.010 (0.004) 0.011 (0.005) 0.011 (0.005) 0.011 (0.005) 0.011 (0.005) 0.012 (0.005) 0.012 (0.005) 0.012 (0.005) 
p.v. = 0.022 * p.v. =0.027 *    p.v. = 0.029 *   p.v. = 0.003 **   p.v. = 0.003 **   p.v. = 0.001 **  p.v. = 0.001 **   p.v. = 0.001 **   p.v. =  0.001 **  p.v. =  0.001 **   
Log(INGRESOS) 
 
0.013 (0.110) -0.011 (0.112) 0.009 (0.113) 0.008 (0.121) 0.005 (0.120) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.901 p.v. =0.917      p.v. = 0.936     p.v. = 0.941      p.v. = 0.961      
GRUPO 1 
INGRESOS n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-0.290 (0.137) -0.263 (0.131) -0.277 (0.131) -0.293 (0.130) -0.291 (0.129) 
p.v. = 0.035 *   p.v. = 0.045 *    p.v. = 0.034 *    p.v. =  0.024 *   p.v. =  0.024 *    
GRUPO 2 
INGRESOS n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
-0.076 (0.114) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.503     
ENDEUDAM 0.001 (0.002) 0.001 (0.001) 0.001 (0.001) 0.004 (0.002) 0.004 (0.002) 0.004 (0.002) 0.003 (0.002) 0.003 (0.002) 0.003 (0.002) 0.003 (0.002) 
p.v. = 0.543 p.v. =0.543      p.v. = 0.545     p.v. = 0.255         p.v. = 0.259      p.v. = 0.261     p.v. = 0.272      p.v. = 0.270      p.v. =  0.269     p.v. =  0.263      
ANTIG.LAB 0.001 (0.05) 0.001 (0.005) 0.003 (0.005) 0.001 (0.006) 0.001 (0.006) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.867 p.v. =0.816      p.v. = 0.549     p.v. = 0.834         p.v. = 0.818      
ANTIG.COOP 0.008 (0.007) 0.008 (0.007) 0.009 (0.007) 0.009 (0.007)  0.009 (0.007) 0.008 (0.007) 0.008 (0.007) 0.010 (0.007) 0.010 (0.002) 0.010 (0.007) 
p.v. = 0.252 p.v. =0.245      p.v. = 0.194     p.v. = 0.230         p.v. = 0.231      p.v. = 0.238     p.v. = 0.254      p.v. = 0.160      p.v. =  0.151     p.v. =  0.135      
CRED.VIGENT 0.339 (0.033) 0.349 (0.034) 0.348 (0.034) 0.365 (0.037)   0.364 (0.037) 0.369 (0.037) 0.368 (0.037) 0.366 (0.036) 0.372 (0.007) 0.365 (0.035) 
 p.v.=< 2e-16 *** p.v. =< 2e-16 ***  p.v. =< 2e-16 *** p.v. =< 2e-16 ***  p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** 
PROM.MORA 0.128 (0.033) 0.130 (0.006) 0.134 (0.006) 0.142 (0.007) 0.142 (0.007) 0.143 (0.007) 0.143 (0.007) 0.143 (0.007) 0.142 (0.036) 0.142 (0.007) 
 p.v.=< 2e-16 *** p.v. =< 2e-16 ***  p.v. =< 2e-16 *** p.v. =< 2e-16 ***  p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** 
CENTRAL.RIESGO -0.062 (0.014) -0.063 (0.014) -0.062 (0.014) -0.065 (0.015) -0.065 (0.015) -0.066 (0.015) -0.066 (0.015) -0.066 (0.015) -0.066 (0.007) -0.066 (0.015) 
p.v.=2.2e-05 *** p.v.=1.19e-05***  p.v=2.23e-05 *** p.v=1.37e-05 ***  p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** p.v.=< 2e-16 *** 
EDAD 0.024 (0.025) 0.023 (0.025) 0.022 (0.025)    0.025 (0.026)   0.025 (0.025) 0.024 (0.025) 0.025 (0.025) 0.026 (0.025) 0.026 (0.025) 0.026 (0.022) 
p.v. = 0.156 p.v. = 0.159      p.v. = 0.168     p.v. =  0.152          p.v. = 0.152   p.v. = 0.151      p.v. =  0.152      p.v. = 0.145      p.v. = 0.145    p.v. 0.148      
SEXO: FEMENINO -0.088 (0.103) -0.094 (0.105) -0.078 (0.107) -0.050 (0.114)  -0.052 (0.111) -0.052 (0.108) -0.054 (0.107) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.393 p.v. = 0.368      p.v. = 0.462     p.v. = 0.657      p.v. = 0.635      p.v. = 0.627      p.v. = 0.610      
ESTRATO:  
1 – 2 
-0.090 (0.101) -0.108 (0.102) -0.095 (0.105) -0.120 (0.111)   -0.118 (0.111) -0.115 (0.110) -0.117 (0.110) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.371 p.v. = 0.289      p.v. = 0.361     p.v. = 0.277          p.v. = 0.287      p.v. = 0.297      p.v. = 0.285      
ESTRATO:  
4-5-6 
0.036 (0.153) 0.068 (0.154) 0.092 (0.155) 0.126 (0.164)   0.127 (0.163) 0.095 (0.160) 0.100 (0.159) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.812 p.v. = 0.657      p.v. = 0.551     p.v. = 0.442      p.v. = 0.433      p.v. = 0.553      p.v. = 0.527      
EST.CIVIL:  
DIVORC                            
 0.143 (0.174) 0.146 (0.176) 0.172 (0.178) 0.188 (0.183)  0.191 (0.175) 0.178 (0.175) 0.184 (0.173) 0.167 (0.171) 0.170 (0.171) 
n.i. 
p.v. =0.410 p.v. = 0.405      p.v. = 0.333     p.v. = 0.304      p.v. = 0.275      p.v. = 0.307      p.v. = 0.289      p.v. = 0.328      p.v. = 0.321     
EST.CIVIL:  
SOLTER 
0.063 (0.135) 0.046 (0.138) 0.094 (0.140) -0.007 (0.151)    
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.638 p.v. = 0.736     p.v. = 0.504     p.v. = 0.961      
EST.CIVIL:  
UNIONL 
0.225 (0.152) 0.240 (0.153) 0.283 (0.156) 0.291 (0.166)  0.293 (0.160) 0.288 (0.160) 0.293 (0.159) 0.289 (0.158) 0.309 (0.157) 0.295 (0.155) 
p.v. =0.140 p.v. = 0.117     p.v. = 0.070 .   p.v. = 0.079 .    p.v. = 0.068 .    p.v. = 0.071 .    p.v. = 0.066 .    p.v. = 0.067 .    p.v. =  0.049 *   p.v. = 0.057 .     
EST.CIVIL:  
VIUDO 
-0.179 (0.179) -0.189 (0.181) -0.179 (0.183) -0.256 (0.194)   -0.253 (0.186) -0.279 (0.186) -0.270 (0.185) -0.315 (0.175) -0.310 (0.174) -0.330 (0.173) 
p.v. =0.319 p.v. = 0.295     p.v. = 0.329     p.v. = 0.187         p.v. = 0.172      p.v. = 0.134      p.v. = 0.145      p.v. = 0.072 .    p.v. =  0.075 .   p.v. = 0.056 .    
NIV.ESTUDIO: 
PRIMARIA 
 0.303 (0.122) 0.319 (0.124) 0.363 (0.127) 0.441 (0.133)  0.448 (0.131) 0.446 (0.130) 0.450 (0.129) 0.419 (0.125) 0.384 (0.121) 0.373 (0.120)  
p.v. =0.013 * p.v. = 0.010 *   p.v. = 0.004 **  p.v. = 0.000 ***  p.v. = 0.000 ***  p.v. = 0.000 ***  p.v. = 0.000 ***  p.v. = 0.000 ***  p.v. =  0.001 **  p.v. = 0.002 ** 
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Tabla 4.14: Estimación del Modelo Probit (Continuación) 
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
NIV.ESTUDIO: 
TECNOLOGICO 
0.007 (0.139) 0.026 (0.141) 0.010 (0.145) -0.031 (0.155) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.960 p.v. = 0.853     p.v. = 0.941     p.v. = 0.837      
NIV.ESTUDIO: 
UNIVERSITARIO 
 0.201 (0.149) 0.177 (0.152) 0.184 (0.154)    0.115 (0.166) 0.127 (0.154) 0.090 (0.148) 0.095 (0.147) 0.131 (0.140) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.177 p.v. = 0.242     p.v. = 0.232     p.v. = 0.487      p.v. = 0.407      p.v. = 0.544      p.v. = 0.518 p.v. = 0.349      
EST. LABORAL: 
EMPL.ASOCIAC 
0.303 (0.456) -0.494 (0.683) -0.490 (0.690) -0.512 (0.738) -0.506 (0.734) -0.574 (0.758) -0.554 (0.748) -0.572 (0.752) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.506 p.v. = 0.469     p.v. = 0.477     p.v. = 0.487      p.v. = 0.490      p.v. = 0.448      p.v. = 0.458      p.v. = 0.446      
EST.LABORAL: 
EMPL.PRES.SERV 
-0.152 (0.290) -0.420 (0.323) -1.023 (0.416) -2.074 (0.683)  -2.080 (0.681) -2.109 (0.678) -2.148 (0.681) -2.104 (0.666) -2.065 (0.662) -1.987 (0.654) 
p.v. =0.599 p.v. = 0.194     p.v. = 0.014 *    p.v. = 0.002 **   p.v. = 0.002 **   p.v. = 0.001 **   p.v. = 0.001 **   p.v. = 0.001 **   p.v. =  0.001 **  p.v. =  0.002 **   
EST. LABORAL: 
EMPLFIJO.RENOV 
-0.422 (0.182) -0.528 (0.192) -0.504 (0.194) -0.524 (0.205)  -0.521 (0.204) -0.544 (0.202) -0.540 (0.201) -0.544 (0.200) -0.542 (0.199) -0.529 (0.198) 
p.v. =0.020 * p.v. = 0.006 **  p.v. = 0.009 **  p.v. = 0.010 *    p.v. = 0.010 *    p.v. = 0.007 **   p.v. = 0.007 **   p.v. = 0.006 **   p.v. =  0.006 **  p.v. =  0.007 **   
INDEPENDIENTE -0.568 (0.313) -0.600 (0.316) -0.613 (0.318) -0.836 (0.362)  -0.826 (0.358) -0.864 (0.352) -0.842 (0.351) -0.816 (0.350) -0.834 (0.349) -0.784 (0.346) 
p.v. =0.070 . p.v. = 0.057 .   p.v. = 0.054 .   p.v. = 0.021 *    p.v. = 0.020 *    p.v. = 0.014 *    p.v. = 0.016 *    p.v. = 0.019 *    p.v. =  0.016 *   p.v. =  0.023 *    
PENSIONADO 
 
-0.094 (0.169) -0.104 (0.171) -0.084 (0.175) -0.290 (0.187)   -0.291 (0.187) -0.311 (0.178) -0.311 (0.177) -0.321 (0.176) -0.328 (0.175) -0.310 (0.174) 
p.v. =0.577 p.v. = 0.543     p.v. = 0.629     p.v. = 0.121      p.v. = 0.119      p.v. = 0.081 .    p.v. = 0.080 .    p.v. = 0.067 .    p.v. =  0.061 .   p.v. =  0.074 .    
PERS.ACTIVAS: 1  0.023(0.104) 0.011 (0.105) 0.000 (0.107) 0.025 (0.112) 0.024 (0.110) 0.036 (0.110) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.828 p.v. = 0.915     p.v. = 0.993     p.v. = 0.824      p.v. = 0.826      p.v. = 0.743      
PERS.ACTIVAS: 3 
 
-0.220 (0.139) -0.296 (0.145) -0.356 (0.150) -0.390 (0.161)  -0.395 (0.160) -0.382 (0.160) -0.393 (0.154) -0.384 (0.153) -0.369 (0.151) -0.374 (0.151) 
p.v. =0.113 p.v. = 0.041 *   p.v. = 0.017 *   p.v. = 0.015 *    p.v. = 0.013 *    p.v. = 0.017 *    p.v. = 0.011 *    p.v. = 0.012 *    p.v. =  0.014 *   p.v. =  0.013 *    
PERS.ACTIVAS: 
 4 o más 
-0.224 (0.202) -0.223 (0.204) -0.235 (0.208) -0.171 (0.217) -0.172 (0.216) -0.156 (0.214) -0.175 (0.210) -0.171 (0.209) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.268 p.v. = 0.275 p.v. = 0.259 p.v. = 0.429 p.v. = 0.427 p.v. = 0.465 p.v. = 0.403 p.v. = 0.412 
PERS.CARGO: 
 1 
0.055 (0.119) 0.024 (0.122) 0.055 (0.124) 0.060 (0.133) 0.062 (0.130) 0.042 (0.114) 0.041 (0.114) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.643 p.v. = 0.839 p.v. = 0.656 p.v. = 0.648 p.v. = 0.631 p.v. = 0.707 p.v. = 0.715 
PERS.CARGO: 
 2 
0.137 (0.132) 0.152 (0.134) 0.173 (0.137) 0.230 (0.144) 0.232 (0.140) 0.206 (0.122) 0.202 (0.122) 0.185 (0.110) 0.190 (0.109) 0.182 (0.109) 
p.v. =0.299 p.v. = 0.257 p.v. = 0.206 p.v. = 0.111 p.v. = 0.097 . p.v. = 0.092 . p.v. = 0.097 . p.v. = 0.092 . p.v. =  0.082 . p.v. =  0.096 . 
PERS.CARGO: 
 3 o más 
-0.054 (0.167) -0.039 (0.168) -0.008 (0.172) 0.044 (0.181) 0.046 (0.176) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.747 p.v. = 0.816 p.v. = 0.960 p.v. = 0.806 p.v. = 0.792 
TIPO.VIV: 
ARRENDADA 
0.204 (0.139) 0.255 (0.140) 0.284 (0.143) 0.204 (0.155) 0.209 (0.154) 0.205 (0.154) 0.200 (0.153) 0.194 (0.145) 0.178 (0.144) 0.186 (0.143) 
p.v. =0.141 p.v. = 0.068 . p.v. = 0.047 * p.v. = 0.189 p.v. = 0.175 p.v. = 0.183 p.v. = 0.192 p.v. = 0.179 p.v. =  0.216 p.v. =  0.195 
TIPO.VIV:  
FAMILIAR 
-0.031 (0.120) -0.011 (0.122) 0.015 (0.124) 0.061 (0.130) 0.061 (0.127) 0.047 (0.124) 0.045 (0.124) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.798 p.v. = 0.926 p.v. = 0.900 p.v. = 0.639 p.v. = 0.630 p.v. = 0.704 p.v. = 0.714 
GARANTÍA:  
OTRA 
-0.042 (0.212) -0.013 (0.214) 0.055 (0.216) 0.183 (0.539) 0.188 (0.537) 0.173 (0.539) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v.=0.843 p.v. = 0.951 p.v. = 0.797 p.v. = 0.734 p.v. = 0.726 p.v. = 0.748 
GARANTÍA: 
APORTES 
0.360 (0.105) 0.396 (0.107) 0.448 (0.109) 0.748 (0.248) 0.746 (0.248) 0.739 (0.248) 0.715 (0.238) 0.721 (0.236) 0.729 (0.235) 0.733 (0.235) 
p.v. =0.0006 *** p.v. = 0.0002 *** p.v=4.44e-05 *** p.v=0.002 ** p.v. = 0.002 ** p.v. = 0.002 ** p.v. = 0.002 ** p.v. = 0.002 ** p.v. =  0.002 ** p.v. =  0.001 ** 
MESES.ULTCR:  
0-6 
0.485 (0.129) 0.538 (0.133) 0.566 (0.137) 0.558 (0.143) 0.562 (0.136) 0.563 (0.136) 0.559 (0.136) 0.555 (0.135) 0.492 (0.116) 0.494 (0.115) 
p.v. =0.0002 *** p.v=5.68e-05 *** p.v=3.78e-05 *** p.v=9.16e-05 *** p.v=3.80e-05 *** p.v=3.59e-05 *** p.v=3.95e-05 *** p.v=4.21e-05 *** p.v.= 2.36e-05 ** p.v=2.04e-5*** 
MESES.ULTCR: 
 19 – 36 
0.140 (0.220) 0.210 (0.223) 0.238 (0.227) 0.141 (0.242) 0.145 (0.238) 0.151 (0.238) 0.154 (0.237) 0.163 (0.236) 
n.i. n.i. 
p.v. =0.525 p.v. = 0.347 p.v. = 0.295 p.v. = 0.560 p.v. = 0.543 p.v. = 0.524 p.v. = 0.514 p.v. = 0.489 
MESES.ULTCR: 
 37 – 60 
0.115 (0.286) 0.203 (0.288) 0.243 (0.292) 0.240 (0.303) 0.243 (0.300) 0.225 (0.303) 0.227 (0.302) 0.230 (0.300) 
n.i. n.i. 
p.v.= 0.687 p.v. = 0.480 p.v. = 0.404 p.v. = 0.428 p.v. = 0.418 p.v. = 0.457 p.v. = 0.451 p.v. = 0.443 
MESES.ULTCR:  
61 más 
0.065 (0.264) 0.159 (0.268) 0.219 (0.272) -0.048 (0.345) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.805 p.v. = 0.551 p.v. = 0.420 p.v. = 0.888 
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Tabla 4.14: Estimación del Modelo Probit (Continuación) 
 
 Modelos 
Variable 
Independiente 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
MESES.ULTCR:  
Nuevo 
0.398 (0.157) 0.466 (0.160) 0.522 (0.163) 0.496 (0.170) 0.497 (0.166) 0.488 (0.166) 0.485 (0.166) 0.480 (0.165) 0.434 (0.154) 0.422 (0.153) 
p.v. =0.011 * p.v. = 0.003 ** p.v. = 0.001 ** p.v. = 0.003 ** p.v. = 0.002 ** p.v. = 0.003 ** p.v. = 0.003 ** p.v. = 0.003 ** p.v. =  0.004 ** p.v. =  0.006 ** 
ZONA:  
NORTE 
0.037 (0.106) 0.038 (0.106) 0.045 (0.108) 0.046 (0.115) 0.047 (0.115) 0.053 (0.115) 0.051 (0.114) 
n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.726 p.v. = 0.717 p.v. = 0.673 p.v. = 0.686 p.v. = 0.681 p.v. = 0.641 p.v. = 0.654 
ZONA:  
ORIENTE 
-0.141 (0.181) -0.153 (0.183) -0.190 (0.191) -0.167 (0.199) -0.160 (0.198) -0.178 (0.197) -0.173 (0.197) -0.171 (0.184) -0.164 (0.183) 
n.i. 
p.v. =0.435 p.v. = 0.401 p.v. = 0.318 p.v. = 0.402 p.v. = 0.416 p.v. = 0.366 p.v. = 0.379 p.v. = 0.353 p.v. =  0.371 
ZONA:  
SUR 
-0.113 (0.132) -0.222 (0.139) -0.214 (0.141) -0.199 (0.149) -0.199 (0.149) -0.201 (0.148) -0.204 (0.148) -0.216 (0.137) -0.212 (0.136) -0.197 (0.134) 
p.v. =0.392 p.v. = 0.109 p.v. = 0.129 p.v. = 0.182 p.v. = 0.181 p.v. = 0.176 p.v. = 0.168 p.v. = 0.114 p.v. =  0.119 p.v. =  0.142 
SECTOR: 
COMERCIAL 
-0.163 (0.235) -0.201 (0.237) -0.284 (0.254) -0.312 (0.263) -0.302 (0.257) -0.290 (0.256) -0.285 (0.256) -0.286 (0.255) -0.278 (0.253) -0.314 (0.243) 
p.v. =0.486 p.v. = 0.396 p.v. = 0.262 p.v. = 0.235 p.v. = 0.240 p.v. = 0.258 p.v. = 0.265 p.v. = 0.261 p.v. =  0.272 p.v. =  0.195 
SECTOR:  
GOBIERNO 
0.293 (0.143) 0.265 (0.145) 0.262 (0.147) 0.351 (0.157) 0.363 (0.148) 0.367 (0.148) 0.364(0.147) 0.353 (0.146) 0.364 (0.146) 0.398 (0.143) 
p.v. =0.041 * p.v. = 0.0675. p.v. = 0.074 . p.v. = 0.025 * p.v. = 0.014 * p.v. = 0.013 * p.v. = 0.013 * p.v. = 0.015 * p.v. = 0.012 * p.v. =  0.005 ** 
SECTOR: 
INDUSTRIAL 
-0.014 (0.192) -0.127 (0.200) -0.119 (0.203) -0.211 (0.217) -0.198 (0.209) -0.197 (0.210) -0.193 (0.209) -0.195 (0.205) -0.197 (0.203) 
n.i. 
p.v. =0.492 p.v. = 0.524 p.v. = 0.555 p.v. = 0.330 p.v. = 0.344 p.v. = 0.348 p.v. = 0.357 p.v. = 0.342 p.v. =  0.333 
SECTOR:  
SERVICIOS 
-0.009 (0.151) -0.035 (0.154) 0.017 (0.156) -0.034 (0.168) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.950 p.v. = 0.818 p.v. = 0.908 p.v. = 0.835 
SECTOR:  
TEXTIL 
-0.544 (0.281) -0.810 (0.332) -1.224 (0.455) -2.415 (1.041) -2.398 (1.039) -2.479 (1.080) -2.470 (1.057) -2.431 (1.029) -2.423 (1.005) -2.422 (0.981) 
p.v. =0.053 . p.v. = 0.014 * p.v. = 0.007 ** p.v. = 0.020 * p.v. = 0.021 * p.v. = 0.021 * p.v. = 0.019 * p.v. = 0.018 * p.v. =  0.015 * p.v. =  0.013 * 
ENDEUDAM: 
GARAN.OTRA 
n.i. n.i. n.i. 
-0.002 (0.007) -0.002 (0.007) -0.002 (0.007) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.736 p.v. =  0.730 p.v. = 0.709 
ENDEUDAM: 
GARAN.APORTES 
n.i. n.i. n.i. 
-0.003 (0.003) -0.003 (0.003) -0.003 (0.003) -0.003 (0.003) -0.003 (0.003) -0.003 (0.003) -0.003 (0.003) 
p.v. = 0.269 p.v. = 0.274 p.v. = 0.270 p.v. = 0.296 p.v. = 0.282 p.v. =  0.292 p.v.= 0.263 
           
Seudo –R
2
 0.613 0.622 0.632 0.656 0.657 0.658 0.658 0.657 0.656 0.655 
Log-Verosimilitud -502.992 (df=49) -486.992 (df=49) -470.752 (df=49) -427.505 (df=51) -427.561 (df=47) -425.254 (df=46) -425.569 (df=42) -426.820 (df=36) -428.218(df=31) -429.60(df=28) 
AIC 1103.985 1071.984 1039.505 957.01 949.123 942.508 935.139 925.641 918.436 915.213 
BIC (Shwartz) 1450.309 1418.292 1385.796 1317.377 1281.225 1267.545 1231.911 1180.017 1137.483 1113.062 
Núm. observacio 8672 8669 8666 8660 8660 8660 8660 8660 8660 8660 
 
 
Convenciones:  
 
 Variable dependiente: Default (1=Default; 0=No default)  
 Error estándar entre paréntesis   
 Valor p: p.v.< 0.10, * p.v.< 0.05, **p.v.< 0.01, ***p.v.< 0.001 
 n.i.: variable no incluida en el modelo 
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 En general, las estimaciones de los parámetros correspondientes a los modelos logit y 
probit  presentan coherencia en la interpretación de los signos: 
 
- El logaritmo del valor del crédito (-): a mayor valor del crédito, menor es el riesgo de 
default. Esta relación en principio puede parecer no coherente, sin embargo a los créditos 
que presentan valores de créditos altos se les realiza un estudio más riguroso, lo cual 
disminuye el riesgo de Default. 
 
- El Plazo (+): a mayor plazo, mayor es el riesgo de default. Esto es coherente debido a 
que las personas responsables con su dinero prefieren pagar sus obligaciones crediticias 
a corto plazo. 
 
-  Grupo de Ingresos entre ($562.417-$864.580) (-): El signo indica que pertenecer a este 
rango salarial disminuye el riesgo de default. Esto es coherente debido a que una buena 
parte de los clientes de la entidad con los cuales se tienen convenio de nómina 
pertenecen a este rango salarial y los pagos de estos créditos por lo general se realizan 
de manera efectiva. 
 
- Nivel de Endeudamiento (+): El signo indica que a mayor nivel de endeudamiento, 
mayor es el riesgo de default, lo cual es coherente. 
 
- Antigüedad en la Cooperativa (+) El signo de esta variable indica que a mayor 
antigüedad, mayor es el riesgo de default. Este resultado puede estar relacionado con los 
análisis de cobranza de la entidad, que indica que los clientes van desmejorando la 
responsabilidad con sus obligaciones financieras a medida que pasa el tiempo.  
 
- Créditos Vigentes (+) y Promedio de mora (+): Los signos correspondientes a estas dos 
variables indican que a mayor cantidad de créditos vigentes y a mayor promedio de 
mora, mayor es el riesgo de Default. Esto es bastante coherente, además estas dos 
variables, presentan una alta significancia dentro del modelo.  
 
- Calificación en central de riesgos (+): El signo de la estimación de esta variable indica 
que a mayor calificación, menor es el riesgo de default, lo cual es coherente, ya que esta 
variable aporta mucha información para determinar el riesgo de crédito. 
 
- Grupo Edad (+): El signo de la estimación correspondiente a la edad señala que a 
mayor edad, mayor es el riesgo de default. El grupo 3 es significativo, lo que indica que 
los clientes de mayor edad tienen un riesgo más alto de default. 
 
- Estado Civil Unión Libre(+): El signo de la estimación de esta variable muestra que 
presentar este estado civil aumenta el riesgo de default con respecto a los demás 
estados civiles. 
 
- Niveles de Estudio Primaria (+) y Universitario (+): El signo correspondiente a la 
estimación de esta variable indica que pertenecer a una de estas categorías aumenta el 
riesgo de default con respecto a los otros niveles.  
 
- Estado laboral: Empleado por prestación de servicios, Contrato fijo y renovable, 
Independiente y Pensionado (-): Los signos correspondientes a las estimaciones indican 
Aplicación: Estimación de Modelos   53 
 
que pertenecer a algunas de estas categorías disminuyen el riesgo de default con 
respecto a los empleados con contrato a término indefinido.  Esto es coherente, 
principalmente por los empleados y pensionados, debido a que la mayoría de estos 
créditos se hacen por descuento de nómina lo cual los hace poco riesgosos. El 
coeficiente para los clientes económicamente Independientes es de signo negativo, 
indicando que este estado laboral disminuye el riesgo de deault, ya que estas personas 
generalmente presentan ingresos altos. 
 
- Personas activas 3 ó más (-): El signo de la estimación correspondiente a esta 
categoría señala que tener 3 o más personas que laboran en el hogar disminuye el riesgo 
de default con respecto a si son menos los que trabajan.  
 
- Personas a Cargo 2 (+): El signo de la estimación correspondiente a esta categoría 
indica que tener 2 o más personas a cargo es un factor de riesgo de default con respecto 
a los que tienen 1 persona o no tienen personas a cargo.  
 
- Tipo de vivienda Arrendada (+): El signo de la estimación correspondiente a este factor 
indica que tener vivienda arrendada aumenta el riesgo de default con respecto a tener 
casa propia o vivir con los familiares. Esto es coherente. 
 
- Tipo de Garantía Aportes (+): El signo de la estimación correspondiente a este factor 
señala que la garantía aportes aumenta el riesgo de default con respecto a las otras 
garantías.  
  
- Meses desde el último crédito Nuevo y 0-6 meses (+): Los signos correspondientes a 
las estimaciones de las categorías de esta variable indican que pertenecer a algunas de 
estas categorías aumentan el riesgo de default con respecto a si el cliente lleva más de 
un semestre sin acceder a un crédito. Esto es coherente; pues para los clientes nuevos la 
falta de experiencia puede ser un factor de riesgo que se comprueba en la esta 
estimación, mientras que para las personas que presentan de 0 a 6 meses desde el 
último crédito, puede tratarse de personas que dependan de las deudas y presentan 
problemas para cumplir con sus obligaciones. 
 
-  Zona Sur (+): El signo correspondiente a la estimación de este factor indica que se 
disminuye el riesgos de default con respecto a las demás categorías. Esto es coherente 
debido a que en la zona sur se atiende muchos clientes por crédito de libranza debido a 
convenios empresariales. 
 
- Sector: Comercial, Gobierno y Textil (-): Los signos correspondientes a las estimaciones 
del sector comercial y textil indican que pertenecer a estas categorías disminuye el riesgo 
de default, lo cual es coherente, ya que los convenios de deducción por nómina se 
realizan generalmente con empresas de estos dos sectores.  Sin embargo, el signo de la 
estimación de correspondiente al sector gobierno aumenta el riesgo de default, lo cual 
también es coherente, debido a que las empresas del este sector que se refiere al sector 
público, a veces presentan retrasos en los pagos.  
 
- Interacción entre nivel de endeudamiento y garantía (-): Esta estimación indica que al 
aumentar el nivel de endeudamiento y tener como garantía “aportes”, se disminuye el 
riesgo de default. 
54 El Modelo Logit Mixto para la construcción de un Scoring de Crédito 
 
4.4.3 Estimación del Modelo Logit Mixto 
 
Para estimar el modelo logit mixto se utilizó el paquete mlogit de R, el cual estima una 
variedad de modelos estadísticos, entre ellos el logit mixto binario.  El procedimiento  de  
log-verosimilitud  simulada  para  el modelo logit mixto se  realizó con 500 repeticiones 
Halton por observación. 
 
Como una forma de optimizar el procedimiento de ajuste del modelo logit mixto, se 
consideraron las variables establecidas en el modelo logit ajustado para los efectos fijos y 
se evaluaron algunos atributos de los clientes como posibles efectos aleatorios, ya que al 
ser el cliente el que toma la decisión, las características relacionadas con la persona 
serían una fuente de heterogeneidad. 
 
Para evaluar la significancia del término aleatorio, se comparan la log-verosimilitud del 
modelo con efectos aleatorios y la log-verosimilitud del modelo sin efectos aleatorios.  Si 
la eliminación de los efectos aleatorios causa un bajón en la log-verosimilitud del modelo, 
entonces se puede decir que los efectos aleatorios son estadísticamente significativos.   
Por lo general, se utiliza la siguiente prueba estadística para probar la presencia de 
efectos aleatorios en el modelo, donde se compara el modelo nulo con el modelo 
alternativo, el cual tiene k parámetros de varianza. 
 
 
 ,      (      )         (      )-    
  , 
 
 
 donde:       (      ): log-verosimilitud del modelo con efectos aleatorios 
 
             
                  (      ): log-verosimilitud del modelo sin efectos aleatorios 
 
             
                 número de parámetros adicionales en el modelo con efectos aleatorios 
 
 
Prueba:      
              distribución nula:       
  
 
            
                 
               regla de decisión:  si valor p < α se rechaza    
 
 
En la tabla 4.15 se puede observar el proceso de estimación del modelo logit mixto, el 
cual se basa específicamente en la búsqueda de los parámetros aleatorios. En la 
segunda parte de la tabla se indican las variables consideradas como posibles efectos 
aleatorios, la varianza de los mismos y el valor-p de la prueba de significancia estadística 
para la varianza. 
 
En el modelo 1, se consideró el nivel de estudios aleatorio y el valor p de la prueba de 
significancia fue de 0,2022; indicando que esta variable no tiene un efecto aleatorio 
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significativo en el modelo, considerando un   de 0,05.  Seguidamente, en el modelo 2 se 
estableció el estrato socioeconómico como aleatorio, el cual no resultó ser significativo.  
El modelo 3, muestra que el estado laboral si tiene un efecto aleatorio significativo, con 
un valor p de 0,006.  En los modelos 4 y 5, se muestra que las variables personas a 
cargo y tipo de vivienda no tienen un efecto aleatorio significativo en el modelo.  El 
modelo 6 indica que la variable meses desde el ultimo crédito tiene un efecto aleatorio 
estadísticamente significativo (0,0036).   
 
El modelo 7 muestra como al considerar como aleatorias las variables nivel de estudios, 
estado laboral, tipo de vivienda, estado civil y edad por grupos, en el mismo modelo, la 
prueba de significancia del efecto aleatorio indica que no es estadísticamente significativo 
a un nivel de 0,05.  
 
El modelo 8 considera como aleatorias las variables nivel de estudios, estado laboral, tipo 
de vivienda y edad por grupos, en el mismo modelo, el valor p de la prueba de 
significancia del efecto aleatorio (0,0535) indica que es estadísticamente significativo a 
un nivel de 0,05.  
 
El modelo 9 toma como aleatorias las variables nivel de estudios, estado laboral y edad 
por grupos, en el mismo modelo, el valor p de la prueba de significancia del efecto 
aleatorio (0,0179) indica que es estadísticamente significativo a un nivel de 0,05.  
 
En el modelo 10 se observa un efecto aleatorio muy significativo (valor p = 0,0005)  
conformado por las variables nivel de estudio, estado laboral, meses desde el último 
crédito y edad por grupos. Adicionalmente, este modelo con el BIC más bajo.  
 
Las varianzas estimadas para cada variable con efecto aleatorio se pueden observar en 
la tabla 4.15 (segunda parte, variables efectos aleatorios), además entre paréntesis está 
la desviación estándar.  El modelo mixto  definitivo (modelo 10, tabla 4.15), muestra que 
el efecto aleatorio para el estado laboral es el de mayor varianza, seguido de meses 
desde el último crédito, edad por grupos y nivel de estudios.   
 
La curva ROC para el modelo logit mixto presentada en la figura 4.6 indica que este 
modelo tiene un buen poder discriminatorio. El AUROC fue de 0,9567.   El  porcentaje de 
aciertos ((2.067 + 44) / 2.169), es del  97,33%.  La sensibilidad del modelo es del 54,32% 
y la especificidad es del 98,99%. 
 Tabla 4.15: Estimación del Modelo Logit Mixto 
 
 Modelos 
Variables  
Efectos Fijos 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
Intercepto 
-9.287 (2.120) -9.450 (2.154) -9.834 (2.144) -9.238 (2.143) -9.022 (2.135) -8.796 (2.136) -8.821 (2.102) -9.101 (2.121) -9.361 (2.128) -8.790 (2.118) 
p.v=1.18e-05* ** p.v=1.14e-05* ** p.v=4.53e-06* ** p.v=1.62e-05* ** p.v=2.39e-05* ** p.v=3.82e-05* ** p.v=2.72e-05* ** p.v=1.77e-05* ** p.v=1.09e-05 *** p.v=3.34e-05 *** 
Log(VLR.CREDIT) 
-0.089 (0.142) -0.086 (0.145) -0.087 (0.143) -0.086 (0.145) -0.088 (0.144) -0.089 (0.144) -0.088 (0.140) -0.088 (0.141) -0.085 (0.141) -0.083 (0.132) 
p.v.= 0.296 p.v.= 0.281 p.v.= 0.260 p.v.= 0.253 p.v.= 0.248 p.v.= 0.237 p.v.= 0.254 p.v.= 0.239 p.v.= 0.223 p.v.= 0.203 
PLAZO 
0.021 (0.009) 0.022 (0.009) 0.022 (0.009) 0.022 (0.009) 0.022 (0.009) 0.023 (0.009) 0.021 (0.009) 0.021 (0.009) 0.021 (0.009) 0.023 (0.009) 
p.v. = 0.021 * p.v. = 0.020 * p.v. = 0.018 * p.v. = 0.020 * p.v. = 0.018 * p.v. = 0.014 * p.v. = 0.021 * p.v. = 0.019 * p.v. = 0.020 * p.v. = 0.013 * 
Grupo 2 
Log(INGRESOS) 
-0.585 (0.247) -0.564 (0.249) -0.550 (0.249) -0.575 (0.249) -0.576 (0.249) -0.568 (0.249) -0.584 (0.246) -0.587 (0.247) -0.581 (0.247) -0.586 (0.247) 
p.v.=0.017 * p.v.=0.023 * p.v.=0.027 * p.v.=0.021 * p.v.=0.021 * p.v.=0.022 * p.v.=0.018 * p.v.=0.017 * p.v.=0.018 * p.v.=0.018 * 
ENDEUDAM 
0.006 (0.004) 0.006 (0.004) 0.006 (0.004) 0.006 (0.004) 0.006 (0.004) 0.005 (0.005) 0.005 (0.004) 0.005 (0.004) 0.005 (0.004) 0.004 (0.004) 
p.v. = 0.199 p.v. = 0.199 p.v. = 0.222 p.v. = 0.203 p.v. = 0.210 p.v. = 0.235 p.v. = 0.263 p.v. = 0.255 p.v. = 0.245 p.v. = 0.334 
ANTIG.COOP 
0.019 (0.013) 0.020 (0.013) 0.021 (0.013) 0.021 (0.013) 0.020 (0.013) 0.020 (0.013) 0.022 (0. 013) 0.021 (0.013) 0.021 (0.013) 0.021 (0.013) 
p.v. = 0.141 p.v. = 0.121 p.v. = 0.107 p.v. = 0.110 p.v. = 0.121 p.v. = 0.124 p.v. = 0.088 . p.v. = 0.097 . p.v. = 0.099 . p.v. = 0.103 
CRED.VIGENT 
0.692 (0.068) 0.691 (0.068) 0.687 (0.068) 0.695 (0.068) 0.687 (0.068) 0.700 (0.067) 0.689 (0.067) 0.694 (0.067) 0.695 (0.067) 0.704 (0.067) 
p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** 
PROM.MORA 
0.251 (0.014) 0.266 (0.014) 0.265 (0.013) 0.266 (0.014) 0.266 (0.014) 0.265 (0.013) 0.262 (0.013) 0.264 (0.013) 0.264 (0.013) 0.264 (0.013) 
p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** p.v.< 2e-16 *** 
CENTRAL.RIESGO 
-0.116 (0.027) -0.117 (0.028) -0.117 (0.028) -0.119 (0.028) -0.113 (0.028) -0.115 (0.028) -0.114 (0.028) -0.115 (0.028) -0.117 (0.028) -0.115 (0.028) 
p.v.=2.2e-05 *** p.v.=2.7e-05 *** p.v.=2.6e-05 *** p.v.=1.8e-05 *** p.v.=4.6e-05 *** p.v.=3.5e-05 *** p.v.=4.2e-05 *** p.v.=3.3e-05 *** p.v.=2.3e-05 *** p.v.=2.9e-05 *** 
Grupo 2 
EDAD 
0.346 (0.271) 0.323 (0.272) 0.325 (0.270) 0.339 (0.272) 0.255 (0.270) 0.325 (0.272) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.202 p.v. = 0.235 p.v. = 0.230 p.v. = 0.213 p.v. = 0.345 p.v. = 0.232 
Grupo3  
EDAD 
0.806 (0.335) 0.759 (0.340) 0.768 (0.368) 0.732 (0.341) 0.699 (0.339) 0.765 (0.340) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. = 0.016 * p.v. = 0.025 * p.v. = 0.019 * p.v. = 0.032 * p.v. = 0.039 * p.v. = 0.024 * 
EST.CIVIL:  
UNIONL 
0.587 (0.294) 0.583 (0.296) 0.555 (0.295) 0.590 (0.295) 0.620 (0.295) 0.594 (0.294) 
n.i. 
0.580 (0.294) 0.552 (0.294) 0.566 (0.293) 
p.v. =0.046 * p.v. =0.048 * p.v. =0.060 . p.v. =0.046 * p.v. =0.036 * p.v. =0.077 * p.v. =0.048 * p.v. =0.060 * p.v. =0.053 . 
NIV.ESTUDIO: 
PRIMARIA 
n.i. 
0.453 (0.227) 0.453 (0.227) 0.476 (0.227) 0.460 (0.227) 0.450 (0.226) 
n.i. n.i. n.i. n.i.  
p.v.=0.046 * p.v.=0.046 * p.v.=0.035 * p.v.=0.043 * p.v.=0.047 * 
NIV.ESTUDIO: 
UNIVERSITARIO 
n.i. 
0.412 (0.254) 0.419 (0.254) 0.398 (0.253) 0.408 (0.253) 0.413 (0.254) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v.=0.104 p.v.=0.098 . p.v.=0.116 p.v.=0.107 p.v.=0.103 
EST. LAB:EMPLEA 
PRST.SER-FIJ.RE 
-1.210 (0.364) -1.207 (0.364) 
n.i. 
-1.184 (0.365) -1.181 (0.365) -1.212 (0.365) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v.=0.0009 *** p.v.=0.0009*** p.v.=0.001 ** p.v.=0.001 ** p.v.=0.0009 *** 
EST.LABORAL: 
INDEPENDIENTE 
-1.243 (0.609) -1.243 (0.608) 
n.i. 
-1.172 (0.600) -1.189 (0.597) -1.295 (0.610) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.041 * p.v. =0.041 * p.v. =0.051 . p.v. =0.046 * p.v. =0.034 * 
EST.LABORAL: 
PENSIONADO 
-0.475 (0.324) -0.488 (0.327) 
n.i. 
-0.515 (0.327) -0.491 (0.327) -0.487 (0.327) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 
p.v. =0.142 p.v. =0.136 p.v. =0.116 p.v. =0.133 p.v. =0.137 
PERS.ACTIVAS:  
3 ó más 
-0.558 (0.240) -0.568 (0.241) -0.568 (0.241) -0.599 (0.240) -0.577 (0.241) -0.568 (0.241) -0.558 (0.239) -0.563 (0.240) -0.548 (0.239) -0.561 (0.240) 
p.v. =0.020 * p.v. =0.018 * p.v. =0.018 * p.v. =0.012 * p.v. =0.016 * p.v. =0.018 * p.v. =0.019 * p.v. =0.019 * p.v. =0.022 * p.v. =0.019 * 
PERS.CARGO: 
 2 o más 
0.368 (0.206) 0.362 (0.207) 0.344 (0.207) 
n.i. 
0.343 (0.206) 0.358 (0.206) 0.334 (0.205) 0.329 (0.205) 0.341 (0.205) 0.336 (0.205) 
p.v. =0.074 . p.v. =0.080 . p.v. =0.095 . p.v. =0.107 p.v. =0.083 . p.v. =0.103 p.v. =0.109 p.v. =0.096 . p.v. =0.100 
TIPO.VIV: 
ARRENDADA 
0.551 (0.263) 0.549 (0.263) 0.534 (0.263) 0.517 (0.263) 
n.i. 
0.542 (0.263) 
n.i. n.i. 
0.520 (0.263) 0.512 (0.262) 
p.v. =0.036 * p.v. =0.037 * p.v. =0.043 * p.v. =0.049 * p.v. =0.040 * p.v. =0.048 * p.v. =0.051 * 
GARANTÍA: 
APORTES 
1.548 (0.446) 1.544 (0.446) 1.515 (0.444) 1.509 (0.446) 1.538 (0.447) 1.523 (0.445) 1.487 (0.443) 1.533 (0.443) 1.527 (0.443) 1.495 (0.442) 
p.v.=0.0005 *** p.v.=0.0005 *** p.v.=0.0006 *** p.v.=0.0007 *** p.v.=0.0006 *** p.v.=0.0006 *** p.v.=0.0008 *** p.v.=0.0005 *** p.v.=0.0005 *** p.v.=0.0007 *** 
MESES.ULTCR:  
0-6 
0.956 (0.262) 0.930 (0.252) 0.955 (0.252) 0.932 (0.252) 0.905 (0.251) 
n.i. 
0.959 (0.284) 0.925 (0.250) 0.942 (0.250) 
n.i. 
p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0003 *** p.v. =0.0001 *** p.v. =0.0002 *** p.v. =0.0002 *** 
MESES.ULTCR: 
 19 ó más 
0.396 (0.375) 0.394 (0.376) 0.408 (0.377) 0.399 (0.375) 0.334 (0.374) 
n.i. 
0.402 (0.372) 0.360 (0.373) 0.396 (0.374) 
n.i. 
p.v. = 0.291 p.v. = 0.294 p.v. = 0.278 p.v. = 0.288 p.v. = 0.372 p.v. = 0.279 p.v. = 0.335 p.v. = 0.290 
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Tabla 4.15: Estimación del Modelo Logit Mixto (Continuación) 
 
 Modelos 
Variables  
Efectos Fijos 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
MESES.ULTCR:  
Nuevo 
0.875 (0.305) 0.873 (0.307) 0.883 (0.307) 0.856 (0.375) 0.847 (0.307) 
n.i. 
0.882 (0.305) 0.877 (0.305) 0.887 (0.305) 
n.i. 
p.v. =0.004 ** p.v. =0.004 ** p.v. =0.004 ** p.v. =0.005 ** p.v. =0.006 ** p.v. =0.004 ** p.v. =0.004 ** p.v. =0.004 ** 
ZONA:  
SUR 
-0.405 (0.254) -0.378 (0.254) -0.360 (0.254) -0.364 (0.254) -0.354 (0.254) -0.390 (0.254) -0.351 (0.252) -0.367 (0.252) -0.382 (0.252) -0.397 (0.252) 
p.v. =0.110 p.v. =0.137 p.v. =0.156 p.v. =0.151 p.v. =0.164 p.v. =0.125 p.v. =0.163 p.v. =0.146 p.v. =0.130 p.v. =0.116 
SECTOR:  
GOBIERNO 
0.599 (0.266) 0.568 (0.266) 0.598 (0.258) 0.594 (0.266) 0.574 (0.265) 0.576 (0.265) 0.687 (0.253) 0.694 (0.252) 0.693 (0.256) 0.699 (0.256) 
p.v. =0.024 * p.v. =0.032 * p.v. =0.020 * p.v. =0.025 * p.v. =0.030 * p.v. =0.030 * p.v. =0.007 ** p.v. =0.006 ** p.v. =0.007 ** p.v. =0.006 ** 
SECTOR:  
TEXTIL 
-2.718 (1.043) -2.700 (1.052) -2.653 (1.047) -2.599 (1.040) -2.679 (1.054) -2.711 (1.054) -2.832 (1.029) -2.553 (1.029) -2.575 (1.030) -2.594 (1.031) 
p.v. =0.009 ** p.v. =0.010 * p.v. =0.011 * p.v. =0.012 * p.v. =0.011 * p.v. =0.010 * p.v. =0.014 * p.v. =0.013 * p.v. =0.012 * p.v. =0.012 * 
ENDEUDAM: 
GARANT.APORTE 
-0.011 (0.006) -0.011 (0.006) -0.011 (0.006) -0.010 (0.006) -0.011 (0.006) -0.011 (0.006) -0.011 (0.006) -0.011 (0.006) -0.010 (0.006) -0.010 (0.006) 
p.v. =0.076 . p.v. =0.076 . p.v. =0.085 . p.v. =0.089 . p.v. =0.070 . p.v. =0.076 . p.v. =0.085 . p.v. =0.086 . p.v. =0.092 . p.v. =0.098 . 
 
 Modelos 
Variables  
Efectos Aleatorios 
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) 
Default Default Default Default Default Default Default Default Default Default 
          
NIV.ESTUDIO 
(4 grupos) 

2
 =0.020562 
(0.14339) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.03491 
(0.18684) 

2
 =0.03413 
(0.18473) 

2
 =0.03112 
(0.18197) 

2
 =0.04731 
(0.21832) 
ESTRATO 
(3 grupos) 
n.i. 

2
 =0.000923 
(0.030387) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
EST. LABORAL 
(4 grupos) 
n.i. n.i. 

2
 =0.17486 
(0.41816) 
n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.18493 
(0.43003) 

2
 =0.20924 
(0.45743) 

2
 =0.21399 
(0.46259) 

2
 =0.24710 
(0.49748) 
PERS.CARGO 
(4 grupos) 
n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.00123 
(0.03511) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 
TIPO.VIVIENDA 
(3 grupos) 
n.i. n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.00062 
(0.02482) 
n.i. 

2
 =0.00062 
(0.02482) 

2
 =0.02176 
(0.14751) 
n.i. n.i. 
MESES.ULTCRED 
(4 grupos) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.00062 
(0.02482) 
n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.12719 
(0.35583) 
EST.CIVIL 
(5 grupos) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 

2
 =2.33e-08 
(0.00015) 
n.i. n.i. n.i. 
Grupo_EDAD 
(4 grupos) 
n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. n.i. 

2
 =0.06147 
(0.24793) 

2
 =0.06984 
(0.26427) 

2
 =0.07423 
(0.27244) 

2
 =0.07514 
(0.27260) 
           
Significancia del 
efecto aleatorio 
0.2022 0.5000 0.0062 0.5000 0.5000 0.0036 0.1256 0.0535 0.0179 0.0005 
           
Deviance 950.70 946.20 956.40 949.10 950.20 955.50 973.20 969.60 966.10 975.30 
Log-Verosimilitud -475.40 -473.10 -478.20 -474.50 -475.10 -477.80 -486.60 -484.80 -483.10 -487.60 
AIC 1005 1004 1008 1005 1006 1008 1021 1018 1014 1019 
BIC (Shwartz) 1196 1209 1192 1203 1204 1191 1191 1187 1184 1175 
Núm. Observacio 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 8655 
 
Convenciones:  
 Para efectos fijos: Variable dependiente: Default (1=Default; 0=No default) . Estimaciones para las coeficientes de las variables independientes. Error estándar 
entre paréntesis. Valor p: p.v.< 0.10, * p.v.< 0.05, **p.v.< 0.01, ***p.v.< 0.001 
 Para efectos aleatorios: Varianza estimada del efecto aleatorio.  Desviación estándar entre paréntesis. 
 n.i.: variable no fue incluida en el modelo. 
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 Figura 4.6: Curva ROC Modelo Logit Mixto 
 
 
 
 
Tabla 4.16: Sensibilidad y Especificidad del Modelo Logit Mixto 
 
    Predicción modelo logit Mixto         
  
 
No-Default Default Total 
  
  
Observado 
No-Default 2.067 21 2.088 
 
0,98994 Especificidad 
Default 37 44 81 
 
0,54321 Sensibilidad 
  total 2.104 65 2.169       
 
 
Tabla 4.17: Medidas de Validación de los Modelos 
 
Medidas Modelo Logit Modelo Probit Modelo Logit Mixto 
Pseudo –R
2
 0.630 0.655 0.796 
AIC 1002.05 915.21 1019.00 
BIC (Shwartz) 1199.89 1113.06 1175.00 
AUROC 0.946 0.956 0.957 
 
Al analizar los criterios de validación de los modelos presentados en la tabla 4.17, se 
puede observar que el modelo logit mixto es el mayor Pseudo-R2 y AUROC, pero el de 
mayor AIC.  De acuerdo con el criterio BIC, el modelo probit tendría una mayor capacidad 
de explicación, al tener el menor valor.     
 
La tabla 4.18 presenta los parámetros estimados para los modelos especificados en este 
trabajo.  Para los tres modelos, luego del proceso de selección paso a paso y 
transformaciones necesarias, finalmente se incluyeron 19 de las 24 variables explicativas 
disponibles. Las celdas con “n.i.” indican que la variable no fue incluida en el modelo, ya 
sea porque no era significativa o importante para el estudio.  En esta misma tabla, para 
los efectos aleatorios del modelo logit mixto, se muestran los coeficientes estimados o 
valor medio para cada efecto, sobre el cual se estima la varianza proporcionada en 
modelo logit mixto ajustado. 
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Tabla 4.18: Parámetros estimados para los modelos 
 
Variable   Modelo   Logit     Modelo  Probit    Modelo Logit Mixto 
Intercepto -9.451 (2.153) 
p.v.=1.14e-05*** 
-4.821 (1.150) 
p.v.=2.78e-5*** 
-8.790 (2.118) 
p.v.=3.34e-05 *** 
Log(VLR.CREDITO) -0.073 (0.139) 
p.v. =0.280 
-0.038 (0.081) 
p.v. = 0.235 
-0.083 (0.132) 
p.v.= 0203 
PLAZO 0.022 (0.009) 
p.v. =0.020 * 
0.012 (0.005) 
p.v. =  0.001 ** 
0.023 (0.009) 
p.v. = 0.013 * 
Grupo 2 INGRESOS -0.563 (0.248) 
p.v. =0.023 * 
-0.291 (0.129) 
p.v. =  0.024 * 
-0.586 (0.247) 
p.v.=0.018 * 
ENDEUDAM 0.006 (0.004) 
p.v. =0.186 
0.003 (0.002) 
p.v. =  0.263 
0.004 (0.004) 
p.v. = 0.163 
ANTIG.COOP 0.020 (0.013) 
p.v. =0.121 
0.010 (0.007) 
p.v. =  0.135 
0.021 (0.013) 
p.v. = 0.103 
CRED.VIGENT 0.692 (0.067) 
p.v.=< 2e-16 *** 
0.365 (0.035) 
p.v.=< 2e-16 *** 
0.704 (0.067) 
p.v.< 2e-16 *** 
PROM.MORA 0.266 (0.014) 
p.v.=< 2e-16 *** 
0.142 (0.007) 
p.v.=< 2e-16 *** 
0.264 (0.013) 
p.v.< 2e-16 *** 
CENTRAL.RIESGO -0.117 (0.028) 
p.v.=2.71e-05*** 
-0.066 (0.015) 
p.v.=< 2e-16 *** 
-0.115 (0.028) 
p.v.=2.9e-05 *** 
Grupo 2 EDAD 0.323 (0.272) 
p.v. =0.235 
0.026 (0.022) 
p.v. =0.148 
-0.017 (E.A) 
               St.Dev.=0.273 
Grupo3 EDAD 0.759 (0.340) 
p.v. =0.026 * 
n.i. 
0.250 (E.A) 
St.Dev.= 0.273 
EST.CIVIL: UNIONL 0.583 (0.296) 
p.v. = 0.048 * 
0.295 (0.155) 
p.v. = 0.057 . 
0.566 (0.293) 
p.v. =0.053 . 
EST.CIVIL: VIUDO 
n.i. 
-0.330 (0.173) 
p.v. = 0.056 . 
n.i. 
NIV.ESTUDIO:PRIMARIA 0.452 (0.227) 
p.v. = 0.046 * 
0.373 (0.120) 
p.v. = 0.002 **  
0.133 (E.A) 
St.Dev.= 0.218 
NIV.ESTUDIO:UNIVERSITARIO 0.412 (0.254) 
p.v. = 0.105 n.i. 
0.075 (E.A) 
St.Dev.= 0.218 
EST. LABORAL:EMPL-CONTR  
INDEFIN 
-1.207 (0.364) 
p.v. =0.0009 *** 
n.i. 
-0.434 (E.A) 
St.Dev.= 0.497 
EST. LABORAL:EMPL-PREST 
SERV 
n.i. 
-1.987 (0.654) 
p.v. =  0.002 ** 
n.i. 
EST. LABORAL:EMPL-FIJO 
RENOV n.i. 
-0.529 (0.198) 
p.v. =  0.007 ** n.i. 
EST.LABORAL:INDEPENDIENTE -1.243 (0.608) 
p.v. =0.041 * 
-0.784 (0.346) 
p.v. =  0.023 * 
-0.293 (E.A) 
St.Dev.= 0.497 
EST.LABORAL:PENSIONADO -0.498 (0.332) 
p.v. = 0.011 
-0.310 (0.174) 
p.v. =  0.074 . 
0.211 (E.A) 
St.Dev.= 0.497 
PERS.ACTIVAS: 3 ó más -0.568 (0.241) 
 p.v. = 0.018 * 
-0.374 (0.151) 
p.v. =  0.013 * 
-0.561 (0.240) 
p.v. =0.019 * 
PERS.CARGO: 2 ó más 0.361 (0.207) 
p.v. =0.080 . 
0.182 (0.109) 
p.v. =  0.096 . 
0.336 (0.205) 
p.v. =0.100 
TIPO.VIV: ARRENDADA 0.548 (0.263) 
p.v.=0.037 * 
0.186 (0.143) 
p.v. =  0.159 
 0.512 (0.262) 
p.v. =0.051 * 
GARANTÍA: APORTES 1.544 (0.446) 
p.v. =0.0005 *** 
0.733 (0.235) 
p.v. =  0.001 ** 
1.495 (0.442) 
p.v.=0.0007 *** 
MESES.ULTCR: 0-6 0.929 (0.252) 
p.v. =0.0002 *** 
0.494 (0.115) 
p.v.=2.04e-5*** 
0.368 (E.A) 
St.Dev.= (0.356) 
MESES.ULTCR: 19 ó más 0.394 (0.376) 
p.v. =0.294 n.i. 
-0.084 (E.A) 
St.Dev.= (0.356) 
MESES.ULTCR:  Nuevo  0.873 (0.307) 
p.v. =0.004 ** 
0.422 (0.153) 
p.v. =  0.006 ** 
0.257 (E.A) 
St.Dev.= (0.356) 
ZONA:  SUR -0.378 (0.254) 
p.v. =0.137 
-0.197 (0.134) 
p.v. =  0.142 
-0.397 (0.252) 
p.v. =0.116 
SECTOR:  GOBIERNO 0.568 (0.266) 
p.v. =0.032 * 
0.398 (0.143) 
p.v. =  0.005 ** 
0.699 (0.256) 
p.v. =0.006 ** 
SECTOR:  TEXTIL -2.700 (1.052) 
p.v. =0.010 * 
-2.422 (0.981) 
p.v. =  0.013 * 
-2.594 (1.031) 
p.v. =0.012 * 
ENDEUDAM: GARANT.APORTES -0.011 (0.006) 
p.v. =0.076 . 
-0.003 (0.003) 
p.v.= 0.123 
-0.010 (0.006) 
p.v. =0.098 . 
    
Desviación Estándar Parámetros de efectos aleatorios (modelo logit mixto)  
Grupo EDAD   
2
 = 0.075 
NIV.ESTUDIO   
2
 = 0.047 
EST.LABORAL   
2
 = 0.247 
MESES.ULTCR   
2
 = 0.127 
  
Error estándar entre paréntesis.  Valor p: p.v.< 0.10, * p.v.< 0.05, **p.v.< 0.01, ***p.v.< 0.001.  E.A: Efecto Aleatorio.  n.i: 
variable no incluida en el modelo 
60 El Modelo Logit Mixto para la construcción de un Scoring de Crédito 
 
Tabla 4.19: Medidas de predicción de los modelos 
 
Medida Modelo Logit Modelo Probit Modelo Logit Mixto 
Tasa de aciertos 97.46% 97.46% 97.33% 
Tasa de errores 2.54% 2.54% 2.67% 
Especificidad 99.66% 99.23% 98.99% 
Sensibilidad 40.74% 51.85% 54.32% 
Tasa de falsos ceros 2.25% 1.85% 1.76% 
Tasa de falsos unos 17.50% 27.59% 32.31% 
 
De acuerdo con la información de la tabla 4.19, el modelo logit mixto es el de menor tasa 
de falsos ceros, pero el de mayor tasa de falsos unos. Además, tiene el mayor indicador 
de sensibilidad, es decir, es el mejor para predecir los clientes que llegarán a default. En 
cuanto a la tasa de errores, el logit y el probit obtuvieron la misma tasa, mientras que el 
mixto tiene la tasa mayor. 
 
El modelo logit mixto es el de menor tasa de falsos ceros, pero el de mayor tasa de falsos 
unos.  El modelo logit mixto es el más sensible, es decir, para predecir cuales clientes 
llegarán a default. En cuanto a la tasa de errores, el logit y el probit obtuvieron la misma 
tasa, mientras que el logit mixto tiene la mayor tasa. 
 
 5 Conclusiones y recomendaciones 
5.1 Conclusiones 
 
Los tres modelos estimados: logit tradicional, probit y logit mixto, tienen un buen poder 
discriminatorio, reflejado en las altas tasas de aciertos, sobre todo para los clientes 
morosos.  El modelo logit mixto resultó ser el de mayor sensibilidad, aunque también 
predijo el mayor número de falsos positivos. 
 
En cuanto a las variables que determinan que un cliente llegue a default, resultaron 
significativas las relacionadas con el factor de comportamiento crediticio, financiero y 
demográfico, como se esperaba.  Se descartaron algunas variables como las moras 
mayores a 30 días, por problemas de tipificación (al parecer no estaba bien registrada).  
Las variables que explican el evento de llegar a default en los modelos ajustados, 
resultaron con signos acordes con la realidad de la entidad financiera. 
 
Mediante el modelo logit mixto se pudo determinar que los factores nivel de estudio, tipo 
de relación laboral, número de meses desde el último crédito y edad definida por grupos, 
tienen un efecto aleatorio en el modelo para predecir el default en una entidad financiera 
del sector cooperativo.     
 
Para una entidad financiera  es muy importante contar con una herramienta estadística 
adecuada para la predicción del comportamiento de los clientes al momento de 
otorgarles el crédito, puesto que la rentabilidad y los flujos de caja, en gran medida 
corresponden al correcto pago de las obligaciones crediticias contraídas por parte de los 
clientes. 
 
El modelo logit mixto es el más potente en la predicción o detección de los clientes que 
llegan a estado de default (ver tabla 4.19), pero esta condición está asociada a que es un 
modelo muy estricto en la aceptación de clientes óptimos (no default), lo que genera un 
gran porcentaje de rechazo de clientes que en su historial crediticio han pagado bien 
(Error tipo I).  Esto puede ocasionar en el largo plazo un problema de crecimiento de 
mercado para la entidad financiera. 
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5.2 Recomendaciones 
 
Para futuras investigaciones es necesario disponer de una muestra que contenga la 
información tanto de los individuos con créditos concedidos como también a los que se 
les rechazó, aunque para los últimos no se cuente con el registro de su comportamiento 
de pagos.  Esto con la finalidad de aumentar el poder discriminatorio del modelo y 
corregir el sesgo en la muestra. 
  
Sin el ánimo de generalizar, es importante resaltar la poca importancia que se le da la 
información de los clientes en las entidades financieras.  Siendo ésta el insumo principal 
para la definición de su mercado objetivo, se deberían definir políticas para un adecuado 
almacenamiento, administración y mantenimiento de la información que los clientes 
proporcionan cuando solicitan un crédito. 
 
 A. Anexo: Análisis Cruzado entre  
Variables  
A continuación se relacionan las tablas entre algunas variables, con el fin de determinar 
la cantidad de información disponible y si existe redundancia entre variables, lo cual 
podría sugerir una causa posible de efectos de confusión en la estimación de los 
parámetros del modelo. 
 
 
 Contrato  vs. Ocupación 
 
 Ocupación  
Contrato Empleado Independiente Pensionado total fila 
Fijo renovable 1.831 
100,00% 
24,68% 
0 
0,00% 
0,00% 
0 
0,00% 
0,00% 
        1.831 
16,89% 
No aplica 0 
0,00% 
0,00% 
1.006 
29.40% 
100,00% 
2.415 
70.59% 
100.00% 
         3.421 
31.55% 
Por asociación     110  
100,00% 
  1,48% 
    0  
0,00% 
0,00% 
    0  
0,00% 
0,00% 
           110  
1,05% 
Prestación de 
servicios 
    378  
100,00% 
  5,09% 
    0  
0,00% 
0,00% 
    0  
0,00% 
0,00% 
           378  
3,49% 
Término 
indefinido 
  5101  
100.00% 
68,679% 
    0  
0,00% 
0,00% 
    0  
0,00% 
0,00% 
         6.946  
47.05% 
total columna   7.420  
68,44% 
1.006  
9,28% 
  2.415  
22,28% 
       10.841 
 
 
Para los clientes con ocupación Independiente o Pensionado no aplica la variable tipo de 
contrato, por lo que no existen clientes en las categorías diferentes a No Aplica. Esto 
indica que posiblemente no se pueda contar con una de estas dos variables para estimar 
el modelo, puesto que no hay datos disponibles para el cruce entre los niveles de estas 
dos variables. 
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 Ocupación vs. Personas económicamente activas 
 
 Personas económicamente activas  
Ocupación                    1           2  3 4 ó más total fila 
Empleado   1.859  
25,05% 
60,32% 
  3.654  
49,25% 
71,72% 
  1.354  
18,25% 
71,98% 
   553  
 7,45% 
70,63% 
  7.420  
68,44% 
Independiente    316 
31,41% 
10,25% 
   485  
48,21% 
 9,52% 
   141  
14,02% 
 7,50% 
   64  
6,36% 
8,17% 
1.006  
9,28% 
Pensionado    907  
37,56% 
29,43% 
   956  
39,59% 
18,76% 
   386  
15,98% 
20,52% 
   166  
 6,87% 
21,20% 
  2.415  
22,28% 
total columna   3.082  
28,43% 
  5.095  
47,00% 
  1.881  
17,35% 
  783  
7,22% 
10.841 
 
La tabla anterior muestra que existe información disponible para cada uno de los cruces 
entre ocupación y personas económicamente activas.  
 
 Personas a Cargo vs. Ocupación 
 
  Ocupación   
Personas a Cargo Empleado Independiente Pensionado total fila 
0      2.356 
64,67% 
31,75% 
  306 
  8,40% 
30,42% 
  981 
26,93% 
40,62% 
 3.643 
33,60% 
1 2.370 
67,42% 
31,94% 
  307 
 8,72% 
30,52% 
   838 
23,84% 
34,70% 
3.515 
32,42% 
2 1.656 
74,19% 
22,32% 
   209 
  9,36% 
20,78% 
   367 
16,44% 
15,20% 
2.232 
20,59% 
3 ó más 1.038 
71.53% 
13.99% 
184 
12.68% 
18.29% 
 229 
15.78% 
9.482% 
1.451 
13.38% 
total columna  7.420 
68,44% 
1.006 
9,28% 
  2.415 
22,28% 
10.841 
 
 Ocupación vs. Nivel de Estudios 
 
 Nivel de Estudios  
Ocupación Primaria Secundaria Tecnológico Universitario total fila 
Empleado    902  
12,16% 
39,79% 
  3.703  
49,91% 
72,58% 
  1.534  
20,67% 
83,32% 
        1.281 
17.26% 
78.54% 
  7.420  
68,44% 
Independiente    208  
20,68% 
 9,18% 
   517  
51,39% 
10,13% 
   136  
13,52% 
 7,39% 
            902  
 12.15% 
 39.78% 
1.006  
9,28% 
Pensionado   1.157  
47,91% 
51,04% 
   882  
36,52% 
17,29% 
  171  
7,08% 
9,29% 
          3.703  
49.90% 
72.58% 
  2.415  
22,28% 
total columna   2.267  
20,91% 
  5.102  
47,06% 
  1.841  
16,98% 
          1.631  
15.04% 
10.841 
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 Estrato vs Ocupación 
 
 Ocupación  
Estrato Empleado Independiente Pensionado total fila 
1y 2         3.386  
    72.56% 
         45.63% 
             293  
  6.28% 
 29.12% 
          987  
21.15% 
      40.87% 
  4.666  
              
43.04% 
3         3.358  
        66,44% 
        45,26% 
   543  
10,74% 
53,98% 
         1.153  
         22,81% 
         47,74% 
  5.054 
46,62% 
4, 5 y 6          676  
         60.30% 
        9.11% 
170 
15.16% 
        16.90% 
          275  
        24.53% 
         11.38% 
  1.121  
10.34% 
total columna   7.420  
68,44% 
1.006  
9,28% 
  2.415  
22,28% 
10.841 
 
 
Las tablas anteriores muestran el cruce entre los pares de variables, donde se puede 
observar  que hay información disponible para los diferentes cruces. 
 
 
 Sector vs. Ocupación 
 
 Ocupación  
Sector Empleado Independiente Pensionado total fila 
Comercial             676  
           99.56% 
          9.11% 
  1  
0,14% 
0,10% 
    2  
0,29% 
0,08% 
  679  
6,26% 
Gobierno 
 
   510  
22,50% 
 6,87% 
    2  
0,09% 
0,20% 
  1.755  
77,41% 
72,67% 
  2.267  
20,91% 
 
Industrial    665  
97,08% 
 8,96% 
    0  
0,00% 
0,00% 
   20  
2,92% 
0,83% 
  685  
6,32% 
Otros   3.434  
71.48% 
       46.28% 
    996  
    20.73% 
         99.0% 
   374  
        7.78% 
   15.48% 
  4.804  
44,31% 
Servicios   1.597  
90,17% 
21,52% 
    5  
0,28% 
0,50% 
  169  
9,54% 
7,00% 
  1.771  
16,34% 
Textil    538  
84,72% 
 7,25% 
    2  
0,31% 
0,20% 
    95  
14,96% 
 3,93% 
  635  
5,86% 
total columna   7.420  
68,44% 
1.006  
9,28% 
  2.415  
22,28% 
10.841 
 
 
Se observa que para la ocupación independiente hay muy poca información en los 
sectores específicos, es decir, sólo hay información notable para otros sectores.  
Además, la ocupación pensionado registra sólo 2 clientes en el sector comercial,  lo cual 
es muy poco también.  
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 Personas a cargo vs. Personas económicamente activas 
 
 Personas económicamente activas  
Personas a Cargo 1 2 3 4 ó más total fila 
0    678  
18,61% 
21,999% 
  1.573  
43,18% 
30,87% 
   928  
25,47% 
49,34% 
   464  
12,74% 
59,23% 
  3.643  
33,60% 
1    974  
27,71% 
31,60% 
  1.730  
49,22% 
33,96% 
   612  
17,41% 
32,54% 
    199  
  5,66% 
 25,42% 
  3.515  
32,42% 
2    733  
32,84% 
23,78% 
  1.204  
53,94% 
23,63% 
   219  
 9,81% 
11,64% 
   76  
3,41% 
9,71% 
  2.232  
20,59% 
3 ó más            697      
48.03%     
22.61%     
       588   
40,84% 
 11.54%      
        122   
8,60% 
6.48%      
  44        
3.03% 
5.62% 
1.451  
13.38% 
total columna   3.082  
28,43% 
5.095  
47,00% 
  1.881  
17,35% 
  783  
7,22% 
10.841 
 
 
El cruce entre las categorías de estas dos variables muestra que existe poca información 
para los clientes con más de 3 o más personas a cargo y 4 o más personas 
económicamente activas.   
 
 Personas a cargo vs. Nivel de estudios 
 
 Nivel de Estudios  
Personas a cargo Primaria Secundaria Tecnológico Universitario total fila 
0  684  
18,78% 
30,17% 
  1.467  
40,27% 
28,75% 
   749  
20,56% 
40,68% 
      743  
      20.39% 
   45.55% 
  3.643  
33,60% 
1 705  
20,06% 
31,10% 
  1.730  
49,22% 
33,91% 
   607  
17,27% 
32,97% 
      473  
      13.45% 
    29.00% 
  3.515  
32,42% 
2    481  
21,55% 
21,22% 
  1.147  
51,39% 
22,48% 
   317  
14,20% 
17,22% 
      287  
      12.85% 
    17.59% 
  2.232  
20,59% 
3 ó más    250  
23,36% 
11,03% 
   588  
54,95% 
11,53% 
   137  
12,80% 
 7,44% 
      128  
        8.82% 
      7.84% 
1.451  
13.38% 
total columna   2.267  
20,91% 
  5.102  
47,06% 
  1.841  
16,98% 
    1.631  
15.04% 
10.841 
 
 Personas a cargo vs. Tipo de vivienda 
 
 Tipo de vivienda  
Personas a Cargo Arrendada Familiar Propia total fila 
0         365  
10,02% 
26,45% 
  1.755  
48,18% 
46,09% 
  1.523  
41,81% 
26,94% 
  3.643  
33,60% 
1         479  
13,63% 
34,71% 
  1.166  
33,17% 
30,62% 
  1.870  
53,20% 
33,08% 
  3.515  
32,42% 
2        334  
14,96% 
24,20% 
   608  
27,24% 
15,97% 
  1.290  
57,80% 
22,82% 
  2.232  
20,59% 
3 ó más      202  
13.92% 
     14.63% 
      279  
      19.23% 
      7.32% 
   970  
66.85% 
17.16% 
1.451  
13,38% 
total columna   1.380  
  12,73% 
  3.808  
35,13% 
  5.653  
52,15% 
10.841 
Anexo A. Análisis Cruzado entre Variables 67 
 
 Personas a cargo vs. Estrato 
 
 Estrato socioeconómico  
Personas a Cargo 1 y 2 3 4, 5 y 6 total fila 
0 1.321  
36.26% 
28.31% 
  1.818  
49,90% 
35,97% 
   504  
13.83% 
44.96% 
  3.643  
33,60% 
1  1.544  
43.92% 
33.09% 
  1.637  
46,57% 
32,39% 
   334  
 9.50% 
29.79% 
  3.515  
32,42% 
2   1.061  
47.53% 
22.74% 
   976  
43,73% 
19,31% 
   195  
 8.74% 
17.39% 
  2.232  
20,59% 
3 ó más    740  
51.00% 
15.86% 
   623  
42,93% 
12,32% 
     88  
6.06% 
7.85% 
1.451  
13,38% 
total columna 4.666 
43.04% 
5.054 
46,62% 
1.121 
10.34% 
10.841 
 
 Personas Activas vs. Estrato 
 
 Estrato socioeconómico  
Personas activas 1 y 2 3 4, 5 y 6  total fila 
1 1.441  
46.75% 
30.88% 
  1.376  
44,65% 
27,23% 
265     
8.60% 
23.64% 
  3.082  
28,43% 
2 2.167  
42.53% 
46.44% 
  2.358  
46,28% 
46,66% 
570  
11.18% 
50.84% 
  5.095  
47,00% 
3  763  
40.56% 
16.35% 
   923  
49,07% 
18,26% 
 195  
10.37% 
17.39% 
  1.881  
17,35% 
4 ó más 295  
37.67%  
6.322% 
   397  
50,70% 
 7,86% 
  91  
11.62% 
 8.12% 
  783  
7,22% 
total columna 4.666  
43.04% 
  5.054  
46,62% 
  1.121  
10.34% 
10.841 
 
 Personas activas vs. Estado civil 
 
 Estado civil  
Personas activas Casada Divorciado Soltero Unión libre Viudo total fila 
1   1.275  
41,37% 
28,43% 
   291  
 9,44% 
42,36% 
   861  
27,94% 
23,44% 
   355  
11,52% 
28,81% 
   300  
 9,73% 
39,32% 
  3.082  
28,43% 
2   2.439  
47,87% 
54,38% 
   242  
 4,75% 
35,23% 
  1.422  
27,91% 
38,70% 
   714  
14,01% 
57,95% 
   278  
 5,46% 
36,43% 
  5.095  
47,00% 
3    556  
29,56% 
12,40% 
   103  
 5,48% 
14,99% 
    959  
50,98% 
26,10% 
   128  
 6,81% 
10,39% 
   135  
 7,18% 
17,69% 
  1.881  
17,35% 
4 ó más    215  
27,46% 
 4,79% 
   51  
6,51% 
7,42% 
   432  
55,17% 
11,76% 
   35  
4,47% 
2,84% 
   50  
6,39% 
6,55% 
  783  
7,22% 
total columna   4.485  
41,37% 
  687  
6,34% 
  3.674  
33,89% 
  1.232  
11,36% 
   763  
 7,04% 
10.841 
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 Estrato vs. Tipo de vivienda 
 
 Tipo de vivienda  
Estrato Arrendada Familiar Propia total fila 
1 y 2                  614  
13.16% 
               44.49% 
        1.728  
            37.03% 
         45.38% 
         2.324  
            49.81% 
         41.11% 
  4.666  
43.04% 
3    636  
12,58% 
46,09% 
  1.731  
34,25% 
45,46% 
  2.687  
53,17% 
47,53% 
  5.054  
46,62% 
4, 5 y 6                  130  
   11.60% 
                9.42% 
           349  
            31.13% 
           9.16% 
           642  
            57.27% 
          11.36% 
  770  
7,10% 
total  
columna 
  1.380  
12,73% 
  3.808  
35,13% 
  5.653  
52,15% 
10.841 
 
Los cruces entre las categorías de estas variables, nos muestra que existe información 
en todas las categorías de las variables y en los cruces entre cada categoría 
respectivamente. 
 
 
 Garantía vs.  Tipo de vivienda 
 
 Tipo de vivienda  
      Garantía Arrendada Familiar Propia total fila 
Aportes    493  
10,23% 
35,73% 
  1.249  
25,91% 
32,80% 
  3.079  
63,87% 
54,47% 
  4.821  
44,47% 
 Codeudor    861  
15,29% 
62,39% 
  2.489  
44,19% 
65,36% 
  2.282  
40,52% 
40,37% 
  5.632  
51,95% 
Otra               26   
6.70% 
1.88% 
           70       
         18.04% 
         1.84% 
          292    
         75.26% 
           5.16% 
388   
 3.58% 
total  
columna 
  1.380  
12,73% 
  3.808  
35,13% 
  5.653  
52,15% 
10.841 
   
En este caso, algunas categorías pueden tener restricciones debido a las condiciones del 
cliente; por ejemplo, el tipo de garantía “Otra” implica poseer vivienda propia. 
 
  Garantía vs. Ocupación 
 
 Ocupación   
Garantía Empleado Independiente Pensionado total fila 
Aportes   2.940  
60,98% 
39,62% 
   477  
 9,89% 
47,42% 
  1.404  
29,12% 
58,14% 
  4.821  
44,47% 
Codeudor   4.285  
76,08% 
57,75% 
   469  
 8,33% 
46,62% 
   878  
15,59% 
36,36% 
  5.632  
51,95% 
Otra             195      
            50.26% 
           2.63% 
             60        
15.46% 
           5.96% 
          133   
         34.28% 
        5.51% 
   388 
1.58% 
total  
columna 
  7.420  
68,44% 
1.006  
9,28% 
  2.415  
22,28% 
10.841 
 
Los cruces entre las categorías de ambas variables, muestran una restricción dada por la 
ocupación “Independiente” y la garantía “Libranza”.  Un caso atípico es el de los clientes 
“Pensionados” y la garantía “Prenda” que presenta solo un dato. 
 B. Anexo: Modelos de Grupos de 
Variables versus el Default 
Con el fin de analizar la influencia de las variables descritas anteriormente, se ajustó un 
modelo logit para cada grupo de variables versus el Default.  Para la estimación de los 
parámetros, no se tuvo en cuenta la significancia de las estimaciones, debido a que sólo 
se deseaba observar el comportamiento general de los efectos de las estimaciones para 
cada grupo de variables. 
 
 Grupo de variables Crediticias:  
Valor del crédito, Plazo y Garantía (nivel base: garantía “Codeudor”) 
 
Como se pudo observar en el análisis cruzado entre las variables, algunas categorías del 
tipo de garantía presentan muy poca información, lo cual podría conllevar a problemas en 
las estimaciones de los parámetros de los modelos.  Por esta razón, se decidió redefinir  
la variable, creando una nueva categoría llamada Otra, que reúne las garantías: 
Hipoteca, Libranza, Ninguna y Prenda.  Este agrupamiento no se hace de manera 
arbitraría, ya que para la entidad financiera es muy importante saber cómo es el 
comportamiento del default para los tipos de garantías más frecuentes: Aportes y 
Codeudor.  Realizando esta modificación para el tipo de garantía,  la variable queda 
definida de la siguiente manera: 
 
OTRA APORTES CODEUDOR 
         388 
3,58% 
        4.821 
44,47% 
         5.632 
51,95% 
 
Al Valor del Crédito se le realiza una transformación logarítmica, ya que esta variable 
presenta una distribución asimétrica positiva debida principalmente a los valores muy 
altos y de muy poca frecuencia de solicitud.  En la siguiente gráfica se puede observar el 
cambio de la variable cuando se realiza la transformación:  
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A continuación se presenta el modelo logit: Default vs. las variables de factor crediticio. 
 
 Estimate Std. Error z value 
Intercept 
Log(VLR.CREDITO) 
PLAZO 
GARANTIA:APORTES  
GARANTIA:OTRA        
-0.846485 
-0.300519 
 0.042734 
 0.429083 
 0.830710 
1.111766 
0.080705 
0.005942 
0.109591 
0.230904 
-0.761 
-3.724 
 7.192 
 3.915 
 3.598 
Seudo-R
2
 = 0,0217          
 
De acuerdo con el signo de las estimaciones para los coeficientes de las variables, a 
mayor log(Valor.Credito), menor es el riesgo de caer en default.  Este resultado puede 
parecer inconsistente, debido a que podría pensarse que los créditos de mayor monto 
representan un riesgo mayor de default; sin embargo, los criterios para el otorgamiento 
de estos altos montos de dinero son más rigurosos, contrarrestando este riesgo.  El signo 
de la estimación del Plazo señala que a mayor plazo para pagar el crédito, mayor es el 
riesgo de caer en default.  En cuanto a las estimaciones de la garantía, se  tiene que las 
garantías (aportes y otras) tienen un riesgo mayor de llegar a default con respecto a la 
garantía codeudor (categoría de referencia). 
 
 Grupo de variables Financieras:  
Ingresos, Porcentaje de endeudamiento 
 
Para el ingreso se utiliza una transformación logarítmica. Esto se hace debido a que la 
variable presenta una distribución asimétrica positiva, dado principalmente por valores de 
ingresos muy altos y de muy poca frecuencia en la muestra. A continuación se muestra 
los cambios en la simetría y la escala de la distribución: 
 
 
 
Para esta variable no es posible obtener una simetría con esta transformación, debido a 
que los ingresos de los clientes de esta entidad financiera presentan una alta densidad 
en el salario mínimo. 
 
A continuación se presenta el modelo logit: Default vs. las variables de factor financiero. 
 
 Estimate Std. Error z value 
Intercept 
Log(INGRESOS)        
ENDEUDAMIENTO 
-2,290683 
-0,012451 
-0,012926 
1,171631 
0,085159 
0,001908 
-1,955 
-0,146 
-6,775 
Seudo-R
2
 = 0,0144             
 
De acuerdo con el signo de las estimaciones para los coeficientes de las variables, a 
mayor log(Ingresos) menor es la probabilidad de caer en default.  A mayor porcentaje de 
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endeudamiento menor es el riesgo de caer en default.  Este resultado tiene sentido, 
debido a que la entidad financiera realiza un análisis riguroso de su disponibilidad de 
dinero o capacidad para endeudarse del cliente al momento de solicitar el crédito, de 
manera que no se produzca un sobre endeudamiento. 
 
 Grupo de variables de Comportamiento crediticio:  
Número de créditos vigentes, Meses desde el último crédito (categoría base: 7-18 
meses), Calificación en la central de riesgo, Promedio de mora, Mora máxima, 
Número de moras mayores a 30 días. 
 
A continuación se presenta el modelo logit: Default versus las variables de factor 
comportamiento crediticio. 
 
 Estimate Std. Error z value 
 (Intercept)        
CRED.VIGENT        
MESES.ULTCR1 0-6 
MESES.ULTCR1 19-36  
MESES.ULTCR1 37-mas 
MESES.ULTCR1 Nuevo  
CENTRAL.RIESGO     
PROM.MORA          
MORA.MAX           
MORAS.MAY30  
-70.34601 
  0.17087 
 -0.43782 
  1.70577 
 -1.65386 
 -0.39169 
  0.04716 
  0.03465 
  0.71835 
 -0.27796 
12.33864 
 0.19993 
 0.91801 
 3.02730 
 1.71973 
 0.97115 
 0.09469 
 0.04560 
 0.12084 
 0.49021 
-5.701 
 0.855 
-0.477 
 0.563 
-0.962 
-0.403 
 0.498 
 0.760 
 5.945 
-0.567 
Seudo-R2 = 0,9741                    
 
De acuerdo con el resultado del modelo de la tabla anterior, se observa que la variable 
Mora.Maxima es la única que resulta ser significativa, cubriendo el efecto de las otras 
variables.  Teniendo en cuenta el conocimiento de los datos, esto puede presentarse 
debido a que la mora máxima obtenida por el cliente y registrada en el reporte de  la 
central de riesgos es un evento muy puntual, como para considerarlo determinante en la 
probabilidad de caer en default.  Por la naturaleza del default se debe dar más peso a la 
toda la historia crediticia del cliente y no a eventos puntuales.  Para ilustrar esta situación, 
se considera una persona que tiene un evento de 180 días de mora máxima porque fue 
despedida de su empleo, pero el resto de su historial crediticio es excelente, por lo tanto 
esta persona no debería ser considerada como riesgosa sólo por este evento, debe 
tenerse en cuenta el resto de la información contenida en el reporte y reflejada a través 
de las variables como el promedio de mora, la calificación en central de riesgos y el 
número de moras mayores a 30 días.    
 
Considerando lo anterior, se ajusta nuevamente el modelo logit sin incluir la variable 
mora máxima: Default contra las variables de factor comportamiento crediticio. 
 
 Estimate Std. Error z value 
Intercept        
CRED.VIGENT        
MESES.ULTCR119-36  
MESES.ULTCR137-mas 
MESES.ULTCR17-18   
MESES.ULTCR1Nuevo  
CENTRAL.RIESGO     
PROM.MORA          
MORAS.MAY30        
-8.92344 
0.82245 
 0.75190 
 0.58154 
 0.04878 
 0.82038 
-0.10441 
 0.23048 
 0.05474 
0.52026 
0.05265 
0.21199 
0.33679 
0.35511 
0.25125 
0.02209 
0.01085 
0.04790 
-17.152 
 15.622 
  3.547 
  1.727 
  0.137 
  3.265 
 -4.727 
 21.234 
  1.143 
Seudo-R2 = 0,5726              
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El signo asociado al coeficiente de la variable Cred.Vigent indica que a mayor cantidad 
de créditos vigentes, mayor es el riesgo de caer en Default.  Para la variable Meses.Ultcr, 
el signo del coeficiente muestra que a medida que el cliente espera más tiempo para 
solicitar un crédito, la probabilidad de llegar a Default disminuye, pero cuando el cliente 
es nuevo, es decir, sin historial crediticio, la probabilidad aumenta.  El signo asociado a la 
estimación de la variable Central.Riesgo señala que a mayor calificación menor es el 
riesgo de caer en default.  El coeficiente estimado para la  variable Prom.Mora indica que 
a mayor promedio de mora, mayor es el riesgo de caer en default.  El signo asociado a la 
estimación de la variable Moras.May30 muestra que mientras más moras mayores a 30 
días tenga el cliente, mayor es el riesgo de caer en default. 
 
 Grupo de variables Laborales:  
Teniendo en cuenta el resultado del análisis cruzado de las variables Ocupación y 
Tipo de Contrato, se creó una variable llamada Estado Laboral, que combina las 
categorías de ambas  variables de manera que se garantice el poblamiento en todos 
los niveles.  
 
Estado Laboral 
Empleado- Fijo 
Renovable 
Empleado-  
Por Asociación 
Empleado- 
Prestac. Servicios 
Empleado-  
Término Indefinido 
Pensionado Independiente 
1.831 
(16,89%) 
110 
(1,01%) 
378 
(3,49%) 
 5.101 
(47,05%) 
 2.415 
 (22,28%) 
1.006 
(9,28%) 
 
 Estado laboral (categoría base: Empleado- Término indefinido) y Antigüedad laboral.  
 
A continuación se presenta el modelo logit:  Default contra las variables de factor laboral. 
 
 Estimate Std. Error z value 
Intercept 
EST.LAB: EMPL-FRenov 
EST.LAB: EMPL-PorAsoc   
EST.LAB: EMPL-PrestServ 
EST.LAB: INDEPENDIENTE  
EST.LAB: PENSIONADO 
ANTIG.LAB              
-3.781210 
-0.649144 
-0.297015 
-0.266899 
-0.992921 
 1.148628 
 0.019384 
0.105500 
0.224632 
0.719668 
0.392973 
0.329502 
0.114410 
0.005693 
-35.841 
  -2.890 
  -0.413 
  -0.679 
  -3.013 
 10.040 
   3.405 
Seudo-R
2
 = 0,0624    
 
El signo asociado a la estimación del estado laboral Independiente indica que pertenecer 
a este grupo disminuye el riesgo de default, mientras que para las personas Pensionadas 
el riesgo de default es mayor, con respecto a los Empleados con contrato a término 
indefinido.  El signo del coeficiente estimado para la variable Antig.Lab, muestra que a 
medida que se tienen más años de antigüedad laboral, es mayor el riesgo de default.  
Esto último aunque parezca contradictorio, señala la relación entre la antigüedad laboral 
y la ocupación, puesto que los pensionados son los de mayor riesgo de default.    
 
 Grupo de variables Socio-demográficas:  
 
Sexo (categoría base: Masculino), Edad, Estrato (categoría base: Estrato 3), Estado 
Civil (categoría base: Casado), Antigüedad en la Cooperativa, Tipo de vivienda 
(categoría base: Propia), Personas a cargo (categoría base: 0 personas a cargo), 
Personas económicamente activas (categoría base: 2 personas económicamente 
activas) y el Nivel de estudios (categoría base: Secundaria). 
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Para este grupo de variables se realizó una adecuación de las variables estrato, nivel de 
estudios, personas a cargo y personas económicamente activas, debido a la poca 
cantidad de observaciones en algunos niveles de estas variables, como se indicó en el 
análisis de tablas cruzadas (anexo A).  Por lo tanto las variables quedaron definidas así:   
 
Variable: Estrato 1 y 2 3 4, 5 y 6 
Se unieron las categorías 1 y 2; y 4, 5 
y 6, en uno sólo. 
      4.666 
43,04% 
     5.054 
46,62% 
     1.121 
10,34% 
 
Variable: Nivel de Estudios Primaria Secundaria Tecnológico Universitario 
Se unieron las categorías pregrado y 
posgrado en uno llamado niversitario. 
   2.267 
20,91% 
 5.102 
47,06% 
     1.841 
16,98% 
      1.631 
15,04% 
 
Variable: Personas a cargo 0 1 2 3 ó más 
Se estableció como última categoría 3 
ó más personas a cargo. 
   3.643 
33,60% 
 3.515 
32,42% 
     2.232 
20,60% 
     1.451 
13,38% 
 
Variable: Personas Activas 1 2 3 4 ó más 
Se estableció como última categoría 3 ó 
más personas económicamente activas. 
 3.082 
28,43% 
 5.095 
47,00% 
 1.881 
17,35% 
783 
7,22% 
 
Teniendo en cuenta estas adecuaciones, se ajusta el modelo logit: Default contra las 
variables de factor socio-demográfico. 
 
 Estimate Std. Error z value 
(Intercept)       
SEXO:FEMENINO        
EDAD              
ESTRATO: 1-2         
ESTRATO: 4-5-6     
EST.CIVIL: DIVORC   
EST.CIVIL: SOLTER   
EST.CIVIL: UNIONL   
EST.CIVIL: VIUDO    
NIV.ESTUDIO: PRIMARIA 
NIV.ESTUDIO: TECNOLOGICO  
NIV.ESTUDIO: UNIVERSITARIO 
PERS.ACTIVAS: 1     
PERS.ACTIVAS: 3     
PERS.ACTIVAS: 4 +     
PERS.CARGO: 1       
PERS.CARGO: 2       
PERS.CARGO: 3 +       
TIPO.VIV: ARRENDADA 
TIPO.VIV: FAMILIAR    
ANTIG.COOP        
-6.237814 
-0.136093 
 0.039953 
-0.080104 
-0.261983 
 0.263293 
 0.194067 
 0.123960 
 0.087670 
 0.378065 
 0.291800 
 0.503070 
-0.001881 
-0.217056 
-0.284181 
 0.194527 
 0.415446 
 0.084381 
 0.878665 
 0.473046 
 0.058265 
0.329156 
0.126105 
0.004735 
0.118670 
0.188568 
0.215353 
0.162947 
0.186348 
0.208247 
0.141041 
0.172572 
0.169853 
0.124966 
0.166897 
0.244416 
0.144689 
0.163272 
0.203359 
0.154963 
0.140382 
0.006148 
-18.951 
 -1.079 
  8.438 
 -0.675 
 -1.389 
  1.223 
  1.191 
  0.665 
  0.421 
  2.681 
  1.691 
  2.962 
 -0.015 
 -1.301 
 -1.163 
  1.344 
  2.545 
  0.415 
  5.670 
  3.370 
  9.478 
Seudo-R
2
 = 0,0914 
 
El signo asociado al coeficiente estimado de la variable sexo femenino, muestra que ser 
mujer, disminuye el riesgo de caer en default con respecto a los hombres.  La estimación 
para la edad, muestra que a más edad del cliente, mayor es el riesgo de default.  Los 
parámetros estimados para los niveles de la variable estrato indican que es menor el 
riesgo de entrar en default para los grupos estratos 1–2 y 4-5-6 con respecto al estrato 3.  
Las estimaciones asociadas al estado civil muestran un riesgo mayor de default para 
todos los niveles respecto a los clientes casados, siendo el de mayor riesgo el divorciado 
seguido del soltero, lo cual es coherente con la experiencia adquirida dentro del 
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conocimiento del cliente de la entidad financiera. Los parámetros estimados para el nivel 
de estudio, muestran que con respecto a los clientes con nivel de estudio secundaria, los 
clientes con estudios universitarios son los que presentan el mayor riesgo de llegar a 
default, seguidos por los de primaria y estudios tecnológicos. 
 
Los coeficientes estimados para la variable Pers.Activas indican que los clientes que 
tienen 4 o más personas activas o que laboran en su hogar son los que presentan un 
menor riesgo de default con respecto a los que son cabeza de hogar o tienen 1 persona 
económicamente activa.  Los clientes que tienen 1, 2, 3 o más personas a cargo, 
presentan un riesgo mayor de default con respecto a quienes no tienen personas a 
cargo, siendo el de mayor riesgo el cliente que tiene 2 personas a cargo. 
 
Las estimaciones para la variable Tipo.Viv muestran que tener vivienda arrendada (paga 
arriendo) representa un riesgo mayor con respecto a los clientes con vivienda propia, 
seguido por los de vivienda  familiar (no paga arriendo). El signo de la estimación para la 
variable Antig.Coop indica que a mayor tiempo como asociado de la Cooperativa, mayor 
es el riesgo de default., lo cual no coincide con la experiencia adquirida en la entidad 
financiera. 
 
 
 Grupo de variables del factor Económico:  
Sector (categoría base: Otros) y Zona (categoría base: Centro). 
 
La variable sector presenta poca información en algunos niveles, por lo tanto se dejan las 
categorías de interés para los análisis de la entidad financiera.  Las categorías poco 
pobladas se unieron al nivel Otros sectores, quedando distribuido de la siguiente manera: 
 
Variable: Sector Servic. Alim. Educac. Financ. Gobier. Indust. Otros 
Los sectores con menos 
observaciones fueron incluidos 
en la categoría Otros.  
   1.771 
16,34% 
 211 
   1,95% 
365 
   3,37% 
 318 
   2,93% 
2.267 
  20,91% 
    685 
6,32% 
5.224 
 48,19% 
 
Considerando las adecuaciones anteriores, se ajusta el modelo logit: Default contra las 
variables de factor económico. 
 
 
 Estimate Std. Error z value 
(Intercept)   
ZONA: NORTE    
ZONA: ORIENTE  
ZONA: SUR      
SECTOR:.COMERCIAL 
SECTOR: GOBIERNO 
SECTOR: INDUSTRIAL 
SECTOR: SERVICIOS 
SECTOR: TEXTIL 
-4.0854 
 0.2974 
-0.1533 
-0.1689 
-0.1240 
 1.7299 
 0.6716 
 0.2233 
-0.1182 
0.1332 
0.1200 
0.2284 
0.1670 
0.3396 
0.1311 
0.2346 
0.1951 
0.3368 
-30.681 
  2.479 
 -0.671 
 -1.011 
 -0.365 
 13.193 
  2.863 
  1.145 
 -0.351 
Seudo-R2 = 0,0747 
 
El signo de las estimaciones asociadas a la zona indica que la zona Norte presenta un 
riesgo de caer en default mayor con respecto a la zona Centro, mientras que las zonas 
Oriente y Sur presentan un riesgo menor. 
 
Las estimaciones asociadas al sector económico muestran que los sectores comercial y 
textil  disminuyen el riesgo de caer en default con respecto a otros sectores (diferentes a 
gobierno, industrial y servicios), en tanto que el sector gobierno o público industrial y 
servicios aumentan  la probabilidad de llegar a default. 
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